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Abstrakt

Cilem préace je vyuziti metod strojového uceni pro klasifikaci specifickych casti obsahu
webovych stranek. Nejprve jsou popsany soucasné metody reprezentace a klasifikace obsahu
webovych stranek s vyuzitim metod strojového uceni. Pro reprezentaci webové stranky se
prace zamétuje na experimentalni néstroj FitLayout, jehoz vizudlni reprezentace webovych
stranek slouzi jako vstup pro dalsi zpracovani a nasledné trénovani modelu strojového uceni.
Vysledkem prace jsou natrénované modely, které klasifikuji konkrétni ¢asti obsahu webovych
stranek. Architektura modelu je zaloZena na grafovych neuronovych sitich. Pro experimenty
je pouzita datova sada vefejné dostupnych webovych stranek, které obsahuji stranky on-
line prodavanych produkt. Vyhodou navrzeného a implementovaného ptistupu je extrakce
informaci nezavisla na struktufe a jazyku webové stranky.

Abstract

This work aims to use machine learning techniques for the classification of specific parts
of web page content. First, current methods for representing and classifying web page
content using machine learning methods are described. For web page representation, the
thesis focuses on the experimental tool FitLayout, whose visual representation of web pages
serves as input for further processing and subsequent training of machine learning models.
The work results in trained models that classify specific parts of the web page content. The
model architecture is based on graph neural networks. For the experiments, a dataset of
publicly available websites containing pages of products sold online is used. The advantage
of the proposed and implemented approach is information extraction independent of the
structure and language of a web page.
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Kapitola 1

Uvod

Webové dokumenty jsou kazdodenni soucasti zivota vétsiny z nas. Avsak kontextualni infor-
mace, které jsou uzitecné pro uzivatele, mohou byt ve webovych strankach skryté. Webové
dokumenty prevazné obsahuji nestrukturované informace. I kdyz existuji automatické me-
tody pro ziskani konkrétnich ¢ésti obsahu webovych stranek, stdle se objevuji problémy
spojené se ziskavanim a korektni klasifikaci téchto ¢asti. Problémy prameni v neustéale ros-
toucim mnozstvi webovych stranek, které se kategoricky obsahem nelisi, avSak samotné
rozlozeni a vlastni obsah stranky mohou byt zna¢né odlisné. Vytvoreni systému, ktery pou-
Ziva metody strojového uceni s vyuzitim vhodné reprezentace webové stranky, je zpusob jak
s témito problémy bojovat. Vysledny nastroj umozni uzivatelim rychlé ziskani klicovych
informaci z jakékoliv webové stranky z dané kategorie.

Naésledujici prace se zaméruje na automatickou extrakci strukturovanych dat z webo-
vych stranek. Pro experimenty je v praci zvolena tloha extrakce informaci o produktu
z e-shopovych webovych mist. Mezi takové informace patii napriklad nézev produktu, jeho
cena, hlavni obrazek atd. Automatické ziskani téchto informaci z jakéhokoli e-shopu muze
vést k dalsimu uziteénému pouziti, jako tfeba k automatickému porovnavani cen na riznych
e-shopech, analyze zmén ceny a podobné. Cilem je extrahovat tyto informace nezavisle na
konkrétnim webovém misté, jeho struktufe a jazyce.

Technologie strojového uceni lze efektivné vyuzit i pro kol automatické extrakce infor-
maci. Néstroj FitLayout k tomu poskytuje vizualni strukturovanou reprezentaci webového
dokumentu, kterou je pro tyto technologie mozné pouzit. Cilem prace je vytvoreni datové
sady a jeji nasledné pouziti pro trénovani modelu hluboké neuronové sité. Tento model
ma dvé casti: embedder, ktery slouzi k zachyceni vlastnosti webové stranky a klasifika-
tor, pro urceni zda jednotlivé ¢asti obsahuji pozadovanou informaci. Embedder se sklada
z vicevrstvé grafové neuronové sité, zatimco klasifikator predstavuje klasickou linedrni neu-
ronovou vrstvu. Vyhoda pouziti grafovych neuronovych siti spoc¢iva v zachyceni vztahtt mezi
jednotlivymi ¢astmi webovych stranek, které mohou byt uziteéné pro vyslednou klasifikaci.
Evaluace je provedena pomoci metrik jako je presnost, skore F1 a presnost nominace.

Nejprve je v kapitole 2 popsan soucasny stav a pokrok v oblasti zpracovani webovych
dokumenti. Nésledujici kapitola 3 se zaméiuje na zplsoby reprezentace webovych stranek a
navazujici kapitola 4 na vyuziti metod strojového uceni v této oblasti. Kapitola 5 se vénuje
navrhu systému, ktery vyuziva datovou sadu také popsanou v této kapitole. Popisem imple-
mentace navrzeného systému se zabyva kapitola 6, experimenty a jejich vysledky kapitola
7. Kapitola 8 shrnuje ziskané poznatky a vystupy prace.



Kapitola 2

Zpracovani webovych dokumentu

World Wide Web (WWW) lze povazovat za rozsdhlé a distribuované tlozisté informaci.
Celkové mnozstvi webovych stranek neustéle roste. Prizkum firmy Netcraft vykazuje za
listopad roku 2022 celkem 1 135 089 912 stranek rozmisténych mezi 271 689 143 jedine¢nymi
webovymi misty [45]. Oproti zafi stejného roku pocet stranek vzrostl o 5 838 779 a pocet
webovych mist o 63 883 [46]. Pokud srovname pocty s davnéjsi minulosti zjistime, Ze oproti
listopadu 2012 vzrostl pocet webovych stranek o 81,5 % a pocet jedineénych webovych mist
0 45,4 %.

Informace ve webovych dokumentech jsou pfevazné nestrukturované. Kvuli velkému a
stale rostoucimu mnozstvi strdnek s riznou a casto se ménici strukturou a obsahem je
potfeba systémi, které jsou schopny automaticky zpracovavat obsah téchto stranek pro
ziskani klicovych informaci. K tomu je mozné pouzit inteligentni a flexibilni algoritmy pro
ziskdni vhodnych bloki webového dokumentu (véetné vsech uzitecnych dat a metadat),
které je mozno dale klasifikovat dle specifického typu obsahu.

2.1 Web mining

WWW nabizi bohaté zdroje informaci pro dolovani dat. At uz se jednd o textové nebo
jiné obsahové informace, informace o strukture odkazi mezi jednotlivymi strankami nebo
informace o pristupu na stranku a jejim pouziti.

Problémem ziskavani informaci z webovych stranek je jejich prilis velka rozsahlost, ktera
znemoznuje efektivni data warehousing. Dal$im problémem je heterogenita a velkd kom-
plexita webovych stranek. V kontextu data mining neexistuji standardy a ptresné struktury
vyuzitelné pro efektivni dolovani.

Web mining (dolovdni webu) je proces automatického ziskavani informaci a znalosti
z webovych dat [28]. Web mining se ddle déli na tfi kategorie: web content mining, web
structure mining a web usage mining [7].

e Web content mining je proces extrahovani uzitec¢nych informaci z obsahu webovych
dokumentti. Obsahem se v tomto kontextu mysli ¢asti webového dokumentu, které
se prezentuji uzivatelim. Mezi tyto c¢asti patii napiiklad text, video nebo zvuk. Tato
¢ast dolovani je hlavnim cilem prace a na jeji realizaci pomoci metod strojového uceni
se zameéruje kapitola 4.

e« Web structure mining vidi web jako graf, kde uzly jsou dokumenty a hrany pred-
stavuji spojeni mezi dokumenty. Tento typ dolovani je proces extrahovani struktural-



nich informaci z webu. Soucésti je také dolovani struktury webu uvniti jedné stranky
[19]. Web structure mining pomaha k pochopeni webového obsahu a muze nabizet
transformaci do vice strukturované reprezentace, ktera je pouzitelna k tvoreni vhod-
nych datovych sad. Pravé ziskanim vhodné strukturované reprezentace jedné webové
stranky se zabyva néasledujici kapitola 3.

Web usage mining se vénuje aplikacim technik datového dolovani pro objeveni
vzorl na webu. Prozkoumani téchto vzoru by mélo pomoci k pochopeni a naplnéni
potieb uzivatele. Web usage mining cili na data potfebné k pouziti webu pro uzivatele.
Informacemi pouzitymi pro tento typ dolovani jsou napiiklad sekvence akei (kliknuti)
uzivateli.

Web content mining (nebo také extrakce informaci z webu) bere na vstupu webovou
stranku a produkuje strukturované informace na vystupu. Webovéa stranka na vstupu muze
byt reprezentovana rtiznymi zplisoby, které jsou podrobnéji popsany v kapitole 3. Mezi ty-
pické tlohy patii identifikace obsahu stranky, vyhledavani cen produktii z riznych webovych
mist nebo klasifikace webovych stranek na zakladé jejich obsahu.

2.2 Terminologie

V nasledujici sekci je vysvétlena terminologie, ktera se v praci dale pouziva.

Webové misto (anglicky website) je unikatni adresa na internetu. Na jednom webo-
vém misté se mlze nachazet vice webovych stranek.

Webova strianka (webovy dokument, anglicky webpage) je dokument, ktery je ren-
derovan prohlizecem a zobrazovan uzivateli.

URL je adresa, ktera slouzi k presné specifikaci webovych stranek na internetu.

Blok je ¢ast obsahu webové stranky, kterd obsahuje informace a méa sitku a vysku.
Prikladem muze byt paragraf textu, naviga¢ni odkaz v menu, titulek ¢lanku atd.

Obsah je hlavni informaci webové stranky a je cilem extrakce/dolovani.
HTML je znackovaci jazyk, ktery se pouziva pro tvorbu webovych stranek.

Element je ¢ast HTML dokumentu tvorend oteviraci znackou, obsahem a odpovida-
jici ukoncovaci znackou.

CSS je jazyk pro popis zpusobu zobrazeni elementt na strankach napsanych v jazyce
HTML.

JavaScript je skriptovaci jazyk, ktery je mozno vlozit do webové stranky. Pouziti
muze byt napriklad pro ovladani interaktivnich prvki grafického rozhrani nebo tvoreni
animaci.

Webovy prohlizec je pocitacovy program, ktery slouzi k renderovani (vykreslovani)
a prohlizeni webovych stranek.

Renderovani (vykreslovani) je proces, ktery nacte zdrojovy kéd webové stranky
(HTML+CSS), pripadné dalsi objekty (napf. obrazky) a zobrazi naformatovany obsah
do okna webového prohlizece.



Kapitola 3

Reprezentace webové stranky

Pro dalsi analyzu a praci s webovymi strankami je nutné jejich spravna reprezentace. V na-
sledujici kapitole se seznamime s nastroji a zplisoby reprezentace webovych stranek, které
jsou vhodné pro dalsi zpracovani, napriklad pro klasifikaci pomoci strojového uceni, o které
pojednava kapitola 4. Nejprve se seznamime s klasickou reprezentaci textového obsahu, poté
se podivame na zakladni model webové stranky a nakonec na dalsi zpusoby reprezentace,
které berou v tivahu i vizudlni vlastnosti webové stranky.

Webova stranka neobsahuje pouze samotny obsah vztahujici se k tématu stranky. Oproti
klasickym tlohdm z oblasti zpracovani prirozeného jazyka je treba pamatovat na to, zZe
webova strdnka s sebou nese jak jiné typy informaci (odkazy na jiné stranky, multimédia,
reklamu), tak i vizudlni strukturu a metadata, které mohou byt uziteéna pro nésledné tlohy.

3.1 Reprezentace textového obsahu

Jelikoz velké mnozstvi pozadované informace z webovych stranek tvori textovy obsah, zamé-
F{me se nejprve na vhodnou reprezentaci textu. Obecné se tématem zpracovani prirozeného
jazyka zabyvéa obor Natural Language Processing (NLP), jehoz techniky slouzi pro analyzu
a prezentaci prirozené se vyskytujicich textl za ucelem dosazeni vhodného zpracovani ja-
zyka pro fadu tloh a pouziti [32]. Prirozené vyskytujici se texty jsou takové, které jsou
pouzity v komunikaci mezi lidmi a nejsou upraveny pro dalsi analyzu. Da se tedy ftict, ze
prirozené vyskytujicimi se texty jsou i ty, které se nachéazeji na webovych strankach pre-
zentovanych uzivatelim. Mezi tikoly, ke kterym se NLP pouziva, patii ziskavani informaci,
strojovy preklad, odpovidani na otazky nebo pravé ziskani vhodné reprezentace textu pro
dalsi zpracovani.

Textova data lze charakterizovat jako semi-strukturovana. Rysy textovych dat jsou vy-
soce dimenziondlni a fidké. Mezi nejcastéjsi rysy texty patii znaky, slova a termy (slova
nebo jejich spojeni). Metody reprezentace textového obsahu ¢asto pozaduji ruzné druhy
predzpracovani vstupniho textu. K predzpracovani ¢asto patii ¢isténi textu (napf. odstra-
néni nezadoucich znaku), tokenizace (segmentace textu na tokeny) nebo padding (doplnéni
vstupnich textu pro zajisténi fixni velikosti).

Jazykovy model (anglicky Language Model) je sbirka statistickych a pravdépodobnost-
nich technik, které jsou pouzity pro reprezentaci slov. Jednoduché modely pouzivaji piimé
indexy pro reprezentaci slov. Tento pristup ale nemusi byt efektivni kvuli velkému mnozstvi
slov, které miize byt potfeba reprezentovat. Obecnéjsi pristup je zalozen na word embed-
dingu, kde je kazdé slovo reprezentovano v urcité fixni dimenzi, kterd umoznuje zapouzdreni



vztaht mezi slovy. Word embedding je tedy postup ziskdni vektorové reprezentace textu,
kde se jednotliva slova vyjadii jako vektor s hodnotou z predem definovaného vektorového
prostoru.

Zakladni jazykové modely

Bag of words je zdkladni jazykovy model pro reprezentaci textovych dat. Text se repre-
zentuje jako multi-mnozina slov, nehledé na gramatiku a poradi slov. Uchovava se pouze
informace o ¢etnosti slov v textu. Tuto reprezentaci je mozné pouzit pro sumarizaci, kla-
sifikaci, shlukovani nebo asociaci. Nevyhodou pristupu je ztrata informace o poradi slov a
tedy i ztrata kontextu [1].

Dalsim moznym zptsobem je reprezentace kazdého slova z predem definovaného slovniku
nebo lexikalni databdze. Prikladem muze byt anglickd lexikalni databdze WordNet [13],
kterd obsahuje pres 130 000 slov. WordNet zachycuje razné sémantické vztahy mezi slovy
jako jsou napriklad synonyma, antonyma atd. Podobné databéze existuje pro cesky jazyk
pod nazvem Cesky WordNet [48]. Nevyhodou tohoto pfistupu je zévislost na konkrétnim
jazyce.

Statistické jazykové modely pritazuji pravdépodobnost sekvenci slov na zakladé pod-
minéné pravdépodobnosti slov sekvence vzhledem k jejich predchiidctim. Predchidci pred-
stavuji kontext daného slova. N-gram model je specificky statisticky jazykovy model, ktery
nevyuziva cely kontext ale predpokladé, zZe slovo zdlezi jen na daném poctu jeho pred-
chudct. Nevyhodou je, Ze tento model umi efektivné reprezentovat pouze slova, ktera byla
pouzita pro trénovani modelu. Zaroven jsou tyto modely omezeny pii modelovani na velkém
mnozstvi dat [23].

Jazykové modely zalozené na neuronovych sitich

Jazykové modely zalozené na neuronovych sitich (anglicky Neural Network Language Mo-
dels, NNLM) pouzivaji neuronové sité k modelovani jazyka ve spojitém prostoru pomoci
distribuované reprezentaci slov [23].

Reprezentace mohou byt bezkontextové nebo kontextové. Kontextové reprezentace gene-
ruji reprezentaci slova, ktera je zaloZena na ostatnich slovech ve vété. K zakladnim kontexto-
vym modelim patti CBOW a Skip-gram, které pracuji s pevné danym okolnim kontextem
pro predikovani dalsiho slova [41]. Kontextovou reprezentaci je mozné ziskat i naptiklad
pomoci enkodéru neuronové architektury Transformer [61]. Ta je zalozena na attention
mechanismu, ktery se aplikuje pro shromazdéni relevantniho kontextu k reprezentaci slova.

Bezkontextové reprezentace pri reprezentaci slova neberou v potaz dalsi slova vété. Mezi
bezkontextové modely patii napriklad word2vec [42] nebo Glo Ve [51]. Tyto modely vyuzivaji
neuronové sité pro nauceni se slovnich asociaci. Pristupy modelujici text jako sekvenci
znaku nebo slov jsou typicky zaloZeny na rekurentnich neuronovych sitich. Dalsim moznym
pristupem je text modelovat jako distribuci slov v daném prostoru pomoci konvoluc¢nich
neuronovych siti.

BERT

Piikladem predtrénovaného jazykového modelu zalozeného na Transfrormer architektufe je
BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), ktery se fadi mezi obou-
smérné kontextové modely [12]. Obousmeérné kontextové reprezentace reprezentuji slovo jak
vzhledem k predchozimu kontextu, tak vzhledem ke kontextu nasledujicimu. Jednosmérné



kontextové reprezentace slovo reprezentuji pouze k levému nebo pouze k pravému kontextu.
Vysledkem jsou predtrénované modely, které byly trénovany na velkém korpusu prostého
neanotovaného textu. Nékteré predtrénované modely je mozno pouzit pro reprezentaci textu
i bez dalsiho dotrénovani, jelikoz generuji reprezentace textu pro obecné pouziti. S pomérné
mensim mnozstvim dat je také mozné tyto modely doladit pro specifi¢téjsi tlohy.

Na technologie generujici word embedding navazuji dalsi technologie generujici sen-
tece embedding, ktery namisto jednoho slova reprezentuje celou vétu. Prikladem muze byt
Sentence-BERT [54], jenz je vysledkem pretrénovani BERT modelu pro tilohu reprezentace
celych vét. Sentence-BERT dokéze zpracovat vétu jako celek a zachytit jeji sémantiku a
kontext v ramci textu pomoci sentece embeddingu fixni velikosti. Mezi predtrénované mo-
dely patii i vicejazyCné modely, které generuji podobné vystupy pro vice nez 50 jazyku

[55].

3.2 Document Object Model

DOM (Document Object Model) je standardni zptsob reprezentace webové stranky. Jedna
se o stromovou strukturu ziskanou z HTML kédu webové stranky [47]. DOM strom je mozné
dynamicky transformovat pomoci JavaScript kédu a rozsitit z CSS. Webové prohlizece
z HTML kédu vytvori DOM strom, ktery poté slouzi jako reprezentace pro manipulaci a
renderovani.

Zakladnim prvkem DOM stromu je uzel (anglicky node). Kazdy uzel (kromé kotenového
<html> uzlu) mé svého rodi¢e a muze mit sefazenou sekvenci potomku. Pokud uzel zadné
potomky nemd rika se mu list (anglicky leaf). Specidlnim pripadem listu je textovy frag-
ment, ktery obsahuje prosty a dale nestrukturovany text. Textovy uzel je takovy, ktery
obsahuje textovy fragment. Textovy fragment je mozné dale délit na tokeny. Existuje vice
zpusobt rozdéleni textového fragmentu na tokeny, napiiklad déleni pomoci mezer a inter-
punkénich znamének. VSechny ne-textové uzly maji HTML znacku (anglicky tag), kterd
predstavuje sémanticky vyznam uzlu. Znacka se zapisuje do thlové zavorky, napt. <htlm>
pro kofenovy uzel. Kazdy ne-textovy uzel také miize mit sadu HTML atributa. Nékteré
atributy ovliviiuji renderovani uzli (napf. style nebo class). V ramci kontextu extrakce
informaci z webovych stranek budeme uzel obsahujici pozadovanou informaci nazyvat ci-
lovy uzel. Element je specifickym druhem uzlu, ktery je reprezentovan HTML znackou. Na
obrazku 3.1 je vidét ptiklad jednoduché HTML stranky a z ni vytvoreného DOM stromu.

3.3 Vizualni reprezentace

Pii renderovani stranky prohlizecem neni pouzity pouze HTML kéd. Rozlozeni a dalsi
vizualni vlastnosti lze urcovat pomoci CSS. V neposledni radé je mozné pomoci JavaScript
kédu modifikovat DOM strom pred jeho samotnym vykreslenim uzivateli. Existuji i webové
aplikace, které pouzivaji pouze JavaScript pro vykresleni obsahu (napt. SPA — Single-Page
Application). Z téchto duvodu je zpracovani findlniho zobrazeni stranky uzivateli slozité.
Vizudlni reprezentace se ziskd stazenim a vyrenderovanim stranky ve virtualnim pro-
stredi. Diky tomuto pristupu se ziskd presné rozlozeni stranky tak, jak bylo minéno pro
uzivatele. Poté se identifikuji bloky a pro kazdy blok se extrahuje sada vlastnosti véetné
velikosti a pozice bloku, obsazeného textu, pouzitého fontu, velikosti fddku, barvy, zarov-
nani atd. Pro kazdy blok je mozné ziskat i pres 300 ruznych CSS vlastnosti [66]. Velikost a
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Obrazek 3.1: Priklad DOM stromu.

pozice bloku mize byt popsédna napiiklad ¢tvefici (z,y,w, h), kde x a y jsou souradnice, w
sirka a h je vyska bloku.

Rozdilem mezi vizualni reprezentaci a textovou reprezentaci je to, ze mezitim co textova
reprezentace pracuje pouze se samotnym textem zobrazenym na webu, vizualni reprezentace
bere v iivahu DOM strom, dalsi typy obsahu, meta-informace neprezentované uzivateli a
rozlozeni stranky.

Oproti pouziti reprezentace pomoci DOM stromu je vyhodou ziskani novych informaci
o pozici bloku ve vyrenderované strance. Ziskaji se také informace o blizkosti jednotlivych
bloki. Teoreticky je mozné, aby v DOM reprezentaci byly dva uzly na zcela nesouviseji-
cich mistech ve stromu, ale na vyslednou obrazovku se pomoci CSS vykreslily vedle sebe.
Vizualni reprezentace by méla byt oproti té interni konzistentnéjsi.

Vyhodou je ziskani vizualnich informaci, které jsou uzitecné pro dalsi ilohy nad webovou
strankou. Nevyhodou je vyssi vypocetni slozitost zptisobena nutnosti lokalniho renderovani
webové stranky ve virtudlnim prohlizeci.

Segmentace stranek

Webové stranka zpravidla neobsahuje jen samotné dilezité informace. Casto se na strance
nachdazi bloky uréené pro navigaci, reklamu nebo interakci s uzivatelem. Pro tcéely dolovani
informaci jsou tyto ¢asti méné dilezité.

Logické struktura webové stranky je zaloZena na blocich stanky a jejich hierarchii (jeden
blok logicky nésleduje druhy, ktery v sobé obsahuje dalsi bloky a podobné). Tato struktura
Ize ziskat z DOM stromu (viz kapitola 3.2). Problémem je, ze DOM strom je zaloZen spise
na obsahu a nemusi vzdy odrazet sémantickou strukturu webového dokumentu.

Vizudlni struktura je dilezita informace webové stranky, kterd se sklada z vizualnich
efektil vytvorenych riznymi technikami, formaty, oddélovaci, barvami, obrazky, prazdnymi
oblastmi atd. Je dtlezita predevsim pro detekci sémantickych oblasti stranky. Ukazka srov-
navajici vizualni strukturu ziskanou pomoci VIPS algoritmu a logickou strukturu z DOM
stromu je zobrazena na obrazku 3.2.

Prikladem algoritmu, ktery bere v potaz vizudlni strukturu, je pravé zminény VIPS (a
Vision-based Page Segmentation Algorithm) [4]. Algoritmus je zalozen na faktu, Ze v mnoha
pripadech jsou bloky webovych stranek odliseny pomoci vizudlnich vlastnosti jako je pozice,



vzdalenost, font nebo barva. Vystupem algoritmu je sémantickd struktura stranky zalozena
na vizualni prezentaci ve formé stromu, kde kazdy uzel stromu odpovida jednomu bloku
stranky. Kazdy uzel ma hodnotu stupné koherence, ktera ukazuje slozitost struktury bloku.
U algoritmu je mozné nastavit pozadovany stupen koherence pro dosazeni pozadované gra-
nularity.

Logicka struktura Vizualni struktura
(DOM strom) (VIPS segmentace)

Obréazek 3.2: Srovnani logické struktury webové stranky ziskané pomoci DOM stromu a
vizualni struktury ziskané pomoci VIPS algoritmu [4].

Vysledek segmentace lze vyuzit mimo jiné i pro klasifikaci blokt. Této tloze se vé-
nuje nasledujici kapitola 4. Pro ziskani blokl se webova stranka nejprve vyrenderuje a
segmentuje. Poté probihd klasifikace vizualnich blokl stranky na zakladé vizudlnich a ji-
nych vlastnosti. Jelikoz je vysledkem segmentace stromova struktura, je také mozné vyuzit
informace o vztazich mezi bloky, napiiklad pomoci grafovych neuronovych siti.

3.4 Dalsi zptisoby reprezentace

V nasledujici sekci si ukdazeme nékteré dalsi zpusoby reprezentace webovych stranek, které
je mozné pouzit jako vstup pro strojové uceni. Mezi takové patii kontextové vlastnosti
webové stranky, textové mapy a screenshoty.

Kontextové vlastnosti

Kontextové vlastnosti vznikaji kombinaci individualnich vlastnosti na trovni uzli nebo
bloki. Pro kazdy uzel nebo blok se vezmou vlastnosti jeho sousedi a pomoci funkce se
agreguji a spoji s individudlnimi vlastnostmi uzlu/bloku pro vytvoreni vysledného vektoru
kontextualnich vlastnosti. Rluzné reprezentace pomoci kontextovych vlastnosti se lisi vybé-
rem sousedu a agregac¢ni funkci.

Vybér sousedi vétsinou probihd pomoci predem vytvorenych pravidel. Napiiklad je
mozné definovat sadu uzli o ur¢itém poctu, které se vyberou podle jejich blizkosti k cilovému
uzlu v DOM stromu [65]. Vlastnosti sousednich uzli se pak spoji dohromady k ziskdni
kontextualnich vlastnosti. Dalsi mozny zptusob spociva v tom, Ze se pro kazdy blok stranky
nalezne jeho predchéazejici text na zakladé vizualni blizkosti [20].
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Prikladem muze byt pouziti textovych uzli a rekurentnich neuronovych siti k ziskani
kontextudlnich informaci kazdého uzlu z jeho sousedu [36]. K ziskdni této informace je
pouzit attention mechanismus, ktery se aplikuje na vsechny textové fragmenty z webové
stranky. Obecné je mozné k ziskani kontextovych vlastnosti pouzi grafové neuronové sité,
které jsou detailnéji popsany v sekci 4.3.

Textové mapy

Textové mapy (prostorové bag of wods) jsou zpusob zakédovani textového obsahu webové
stranky. Oproti klasickému bag of words modelu pro reprezentaci textového obsahu (viz 3.1)
bere v potaz presnou pozici slov na webové strance.

K tvorbé textovych map se nejprve pro textové uzly DOM stromu vypocita jejich ohra-
nicujici pole. Stranka se rozdéli pomoci miizky, diky které je mozné ulozit text jako Fidky
tenzor!. Tento tenzor m4 t¥i dimenze: velikost slovniku (tato dimenze reprezentuje index
konkrétniho slova), pomér velikosti vysky stranky a burnky miizky, a pomér velikosti sitky
stranky a bunky mrizky. Pro kazdé slovo textu se prida 1 do tenzoru stranky, ktera indikuje
bunky zaplnéné textem.

Nevyhodou textovych map je vysoka komprese textové informace. Ztraci se tak infor-
mace o usporadani slov, presné pozici jednotlivych pismen slova a jejich presné identité. Na
druhou stranu poskytuje kompaktni reprezentaci textu, kterd je stejna jako reprezentace
obrazovych dat a dovoluje tak kombinovat textové i obrazové informace. Tato reprezentace
je tedy vhodna pro pouziti konvoluénich siti [16].

Priklad prevodu textu do textovych map je ukdzan na obrazku 3.3.

000O0DO0OUOOT 0O
000O0O0OOUOT 0O
011111110
— —>
011111110
011111110
| ||| | 0 00O0OUOTU OT OO

Obrézek 3.3: Ukédzka prevodu textu do reprezentace textovych map [16].

Screenshoty

Podobné jako vizualni reprezentace cili na vyslednou podobu webové stranky prezentovanou
uzivateli. Stranka se nejprve vykresli (podobné jako u vizudlni reprezentace), a pak se
zachyti snimek vykreslené webové stranky (screenshot), ktery slouzi jako reprezentace pro
dalsi analyzu a zpracovani.

Nevyhodou je velkd ztrata informace. Textové a dalsi strukturované informace jsou ne-
dilnou soucasti webové stranky a mohou byt uzite¢né pro analyzu. Zaroven se ztraci vSsechna
data a metada, kterd nejsou pfimo zobrazovana uzivateli. Screenshoty ale mohou byt uzi-
tecnou dopliikovou informaci a lze je pouzit pro nékteré druhy loh, napriklad pouzivajici
konvolu¢ni neuronové sité [16].

!Tenzor je zobecnény vektor, ktery miize mit vice indexi.
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3.5 FitLayout

FitLayout/2 [43] je rozsifitelny framework pro renderovani, modelovani a analyzu webovych
dokumentt. Poskytuje Java API pro CLI (rozhrani pomoci prikazového ridku) nezavislé na
platformé a REST API, které dovoluje implementovat kompletni postup zpracovani webové
stranky. Pomoci frameworku je mozné popsat webové stranky tak, jak byly vyrenderova-
nany webovym prohlize¢em (screenshot), ale i detailnim popisem presné pozice a vizualnich
vlastnosti kazdého textového nebo jiného elementu.

Proces zpracovani dokumentt

V nasledujici sekci jsou popsany jednotlivé ¢asti nastroje. Dohromady jsou tyto ¢asti pouzity
pro automatickou analyzu webovych dokumenti.

Nastroj poskytuje jednotny model pro renderovani reprezentace webové stranky v Javeé.
Model popisuje webovou stranku na trovni jednotlivych blokt generovanych renderovacim
enginem. Model je nezavisly na formatu zdrojové stranky a je tedy vhodny pro dalsi analyzu
(napf. pro vytvoreni datové sady pro strojového uceni).

Renderovaci enginy jsou soucasti nastroje a je mozné si vybrat ze dvou variant. Prvni
z variant je zaloZena na webovém prohlize¢i Chromium a dovoluje renderovani jakékoliv
stranky vcéetné komplexnich a dynamickych stranek obsahujicich JavaScript. Nevyhodou
je potieba dodatecnych zavislosti obsahujicich préavé Chromium prohlize¢. Druha varianta
dalsi zavislosti nevyzaduje jelikoz se jedna o cisté Java renderovani HTML4CSS a PDF
dokumentt. Pro kratsi dokumenty mutze byt tato varianta rychlejsi ale nepodporuje dyna-
mické stranky s JavaScriptem a komplexni CSS rozvrzeni stranek.

Nastroj také poskytuje segmentacni algoritmy nad renderovanymi strankami, které
umoznuji stranku segmentovat a popsat prostorovym stromovym modelem. Dostupné jsou
nasledujici algoritmy: VIPS (Vision-based page segmentation), BCS (Block clustering seg-
mentation) a vlastni algoritmus pro seskupovani vizualnich oblasti, ktery poskytuje za-
kladni, ale konfigurovatelnou metodu segmentace.

Pro ulozeni renderovanych stranek, vysledkt segmentaci a dalsich artefaktiu je pouzito
RDF dlozisté. Renderované stranky a vysledky segmentaci jsou popsdny pomoci ontologii,
a je tedy mozné je ukladat a sdilet. Diky tomu je mozné stranky znovu analyzovat bez
nutnosti opakovaného zpracovani. Dalsi vyhodou je jednoducha anotace casti stranek a
vyhledavani obsahu stranky pomoci dotazovaciho jazyka SPARQL.

Artefakty

Vysledky jednotlivych kroktl zpracovani je mozné ulozit do centrdlniho RDF repozitare,
ktery obsahuje jeden RDF graf. Tento graf se déli do pojmenovanych podgrafi, kterym
se 1ika artefakty. Kazdy artefakt reprezentuje konkrétni webovou stranku na urcité trovni
abstrakce. Artefakt muze nabyvat riznych typt, a podle toho se odrazi i obsahové elementy,
které zahrnuje.

Prvnim krokem zpracovani webové stranky je typicky jeji renderovani. Vysledkem to-
hoto kroku je artefakt Page, ktery reprezentuje stranku tak jak byla vykreslena webovym
prohlize¢em. V ramci tirovné abstrakce se jedna o fyzickou vrstvu. Page se skldda ze stromu
obsahovych elementi, kterym se fika boxy. Box reprezentuje obdélnikové oblasti generované
pomoci zdrojovych DOM elementt. Pro kazdy box jsou ulozeny detailni informace o jeho
obsahu a vizudlnich vlastnostech. Mezi tyto informace patii napiiklad presna pozice ve
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strance, pouzity font, barva, text atd. Podobné informace jsou ulozeny i pro celkovy Page
artefakt, véetné bitmapového snimku.

Dalsi kroky zpracovani, mezi které patri napriklad segmentace, vytvari nové pohledy na
zpracovavanou stranku. Jelikoz nové pohledy souvisi s urcitou logickou interpretaci casti
obsahu, jsou artefakty produkované témito kroky z hlediska abstrakce na logické trovni.
AreaTree artefakt modeluje dilezité vizualni oblasti stranky véetné jejich hierarchie. Kazda
¢ast je reprezentovana obsahovym elementem Area, ktery méa podobné vlastnosti jako box
z Page artefaktu. Vyznam Area elementu je ale vice obecny. Tyto ¢asti mohou byt zis-
kany prostym filtrovanim vizualné odlisitelnych blokd nebo aplikovanim segmentacnich al-
goritmi. V pripadé pouziti segmentacniho algoritmu jsou hranice jednotlivych ¢éasti a jejich
organizace ve stromu zavislé na konkrétni pouzité segmentacni metodé a jejim nastaveni.
Kazda vizualni oblast miize v tomto pripadé obsahovat jakykoliv pocet boxt. Vysledné
AreaTree je mozné ziskat z Page artefaktu nebo zpracovanim jiného AreaTree.

Artefakt ChunkSet reprezentuje stranku jako sadu text chunki. Text chunk je souvisla
¢ast textu dokumentu, ktera je v urc¢itém smyslu specificka. Typicky se jednéd o rozpoznani
dat, pouziti regularnich vyrazi nebo rozpoznani pojmenovanych entit. Hranice text chunkt
neni limitovana hranicemi boxt nebo vizualnich ¢asti. Text chunk mize byt ¢asti boxu, ale
také muize prekryvat vice boxi.

LogicalAreaTree je artefakt, ktery poskytuje nejabstraktnéjsi pohled na stranku. Sklada
se z logickych casti, kde kazda ¢ast obsahuje libovolny pocet vizudlnich ¢asti nebo text
chunk, které spolu tvori logickou entitu. Prikladem miize byt télo ¢lanku, ktery se sklada
z vice paragrafl, které predstavuji oddélené vizualni ¢asti. Hrany stromu reprezentuji vztahy
mezi logickymi ¢astmi, které maji urcitou sémantickou interpretaci.

Reprezentace

Reprezentace vyrenderované stranky je zalozena na modelu definovaného CSS specifikaci.
Tato specifikace definuje box jako zakladni jednotku prezentace obsahu dokumentu a dale
zpusob jakym jsou boxy ziskdny ze vstupnich DOM elementt. Boxy jsou organizovany ve
stromu, ktery vzdy obsahuje jeden kofenovy box predstavujici celou stranku. Listové uzly
jsou nejmensimi atomickymi ¢astmi obsahu stranky. Strukturou je tento strom podobny
DOM stromu, ale jeden HTML element mutze generovat zadny nebo vice boxti a vztahy
mezi boxy nemusi nutné odpovidat vztahiim DOM elementii.

Reprezentace na logické tirovni je strukturovana také pomoci stromu. Pouze text chunky
nalezici do jednoho ChunkSet artefaktu se vyjadii jako jednoducha kolekce. Kazdy logicky
element muze mit uréity pocet tagi, které jsou pouzity pro kategorizaci obsahovych ele-
mentu.

Architektura

Architektura FitLayout frameworku je rozdélena do vice softwarovych balicka. Zakladni
funkcionalitu, véetné datovych modeld, tlozisté artefakt, implementaci algoritmu a CLI
se nachazi v Java knihovné FitLayout core. FitLayout server poskytuje serverovou aplikaci
s REST rozhranim pro pfistup k ulozenym artefaktiim a voldni implementovanych algo-
ritmia. Page View je klientskd webova aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim pro
praci pomoci webového prohlizece. Aplikace komunikuje se serverem pomoci REST API.
Oddélena JavaScript aplikace fitlayout-puppeteer obsahuje Chromium prohlize¢ a dovoluje
renderovani webovych stranek a ziskani pozadovanych dat.
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FitLayout core knihovnu je mozno pouzit pifimo pro implementaci Java aplikaci pro
zpracovani webovych stranek, ale poskytuje také rozhrani pomoci piikazového radku. K vy-
uzit{ Chromium prohlizece pro renderovani je tieba doplnit knihovnu o balicek fitlayout-
puppeteer. FitLayout server a PageView spolu tvori klient-server webovou aplikaci, kterou
je mozné ovladat interaktivnim zptisobem pomoci grafického uzivatelského rozhrani.

14



Kapitola 4

Metody strojového uceni pro
extrakci informaci z webu

V naésledujici kapitole se sezndmime s technologiemi v oblasti extrakce obsahu webovych
dokumentii. Jedna se tedy o kategorii web content mining. Detailnéji se zaméfime na vyuziti
strojového uceni, jehoz nejvétsi vyhodou je flexibilita feSeni a nezéavislost na konkrétnim
webovém misté.

Web content mining se déli na dolovani ze strukturovanych a nestrukturovanych dat.
Pri strukturovanych datech muze byt vstupem napfiklad seznam produktiti nebo sluzeb.
U tohoto pristupu je moznym fFeSenim napsani wrapperu zalozeného na forméatovacich vzo-
rech stranky. Nevyhodou je omezend funkénost na riznych webovych mistech, protoze pro
plné automaticky pristup je tfeba podéitat s pevnou sablonou webové stranky. U dolovani
nestrukturovanych dat je mozné na webové stranky pohlizet napriklad jako na textové do-
kumenty nebo jako na snimky obrazovky. U tohoto pristupu se pouzivaji metody strojového
uceni. Vétsina dostupnych tidaji v redlném svété ma nestrukturovanou podobu. Prizkumy
ukazuji, ze az 90 % informaci ve vétsiné organizaci jsou nestrukturovand data [52]. Proto je
vhodné s nestrukturovanymi daty, mezi které patii i webové stranky z riznych webovych
mist, umét pracovat.

Cilem automatizované extrakce je pomoci uzivatelim zjednodusit zdlouhavé tlohy jako
je vypliovani formuldfiu a hleddni informaci on-line. Automatizovand extrakce dovoluje
preskocit manudalni navigaci webem.

4.1 Strojové uceni

Strojové uceni (anglicky machine learning) je podoblast umélé inteligence, kterd se za-
byvé algoritmy, metodami a technologiemi, které umoznuji takovou zménu interniho stavu
pocitacového systému, kterd dovoluje prizptsobit se systému zméndm okolniho prostiedi.
Ucenim se v kontextu strojového uceni mysli vyuziti dat k zlepseni vykonu pro urcité tkoly.
Obecné teceno se pocitacovy program uci ze zkuSenosti £ vzhledem k néjaké tiidé iloh
T a metrice vykonnosti P, pokud se jeho vykon na tkolech z T zlepsuje se zkuSenosti £
méfeno metrikou P [44]. Pro extrakei informaci z webu muze byt tikolem klasifikace bloku
webového dokumentu, metrikou presnost klasifikace a zkusenosti datova sada anotovanych
webovych dokument.

Zakladnim déleni algoritmu strojového uceni je podle formatu vstupnich dat. Uceni
s ucitelem (supervised learning) pouziva jako vstup data, u kterych je spravné urcen jejich
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pozadovany vystup. U klasifikace je to vétsinou anotovana t¥ida. Naopak u uceni bez ucitele
(unsupervised learning) neni zndm pozadovany vystup ke vstupnim dattum [59]. V oblasti
extrakce informaci z webu se zpravidla vyuziva metody strojového uceni s ucitelem.

Mezi aplikace strojového uceni patii napiiklad hodnoceni webovych stranek pro vyhle-
dévani relevantnich stranek, automaticky preklad, rozpoznani tvare, rozpoznani hlasu nebo
rozpoznani pojmenovanych entit. VSechny uvedené piiklady je mozné shrnout jako problém
klasifikace, ktery je i predmétem této prace. Mezi dalsi ilohy strojového uceni patii regrese,
shlukovani a detekce odlehlych hodnot.

Klasifikace je proces razeni dat do jistych t¥id na zakladé jejich vlastnosti. U klasifikace
je obecné konecny pocet vystupnich trid. Klasifikace se déli na binarni a vicetiidni. Binarni
klasifikace roziazuje vstupni data do dvou moznych t¥id. Vicet¥idni klasifikace je rozsireni
binarni, kde pocet moznych vystupnich tiid je vétsi nez dva. Obvykle se proces klasifikace
déli na dvé faze. V prvni fazi se uci model na trénovaci datové sadé. Trénovaci datova sada
musi byt anotovana, musi tedy byt zndma pozadovana trida pro kazdy vzorek této datové
sady. Vzorky trénovaci datové sady jsou vstupem klasifika¢niho modelu, jehoz tkolem je
naucit se klasifika¢ni pravidla, pomoci kterych miize vzorek klasifikovat do spravné tiidy.
V druhé fazi se testuje vytvoreny model z prvni faze. K tomuto tkolu se pouziva testovaci
datova sada. Tato datova sada je také anotovana, ale neméla by se pouzivat pii uéeni. Prinik
trénovaci a testovaci datové sady by tedy mél byt prazdny. Model se tedy snazi klasifikovat
vzorek z testovaci datové sady do tfidy podle pravidel nauc¢enych v prvni fazi. Na zakladé
predikce modelu a skutec¢né spravné tridy vzorku se urci presnost modelu. Vysledné metriky
urcuji schopnost modelu klasifikovat nova nevidéna data.

Rozpoznani pojmenovanych entit (anglicky named entity recognition) je tikol klasifikace,
ktery se zabyva identifikaci entit jako jsou mista, nazvy, jména, akce atd. z dokumenti.
V pripadé extrakce informaci o produktech z webovych stranek by byly hledané entity
napf. nazev, popis, cena a obrazek produktu. Pouziti metod strojového uceni oproti rucné
psanych pravidel mtze vést k zlepseni vysledk, hlavné pri tlohach pozadujicich jazykovou
nezavislost.

4.2 Existujici technologie

V nésledujici sekci se seznamime s technologiemi pro extrakci informaci z webu. Nejprve si
predstavime klasické nastroje pro ziskani strukturovanych informaci z webu, poté technolo-
gie vyuzivajici textové informace webové stranky. Nasledujici sekce 4.3 se dikladné vénuje
vyuzitim technologie neuronovych siti.

Web wrappery

Nastrojum pro extrakci strukturovanych informaci z webovych stranek se 1ikd web wrappery
[30]. Cilem wrapperu je ze semi-strukturovaného vstupu (obvykle HTML) ziskat vystup
v pfedem definované a strukturované formé.

Wrappery se obvykle definuji pomoci sad deklarativnich pravidel. Napriklad se muze
jednat o CSS selektory nebo XPath pravidla. Pravidlo by mélo jasné identifikovat cilové
DOM uzly obsahujici pozadovanou informaci a to pro vSechny dokumenty se stejnou struk-
turou.

Wrappery lze vytvaret manualné ale nevyhodou tohoto pfistupu je potieba prozkoumat
zdrojovy kod stranky, a kvili tomu mtize byt tento zptisob velmi pracny. Wrapper induction
generuje wrappery automaticky z anotované datové sady [30]. Takové wrappery ale stale
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pracuji pouze na jednom webovém misté, a je tfeba vytvaret novou datovou sadu a znovu
uéit wrapper pii zméné rozlozeni webovych stranek na webovém misté.

Nevyhodou wrapperii je potfeba adaptace na konkrétni sablonu stranky a tedy tuzké
navazani na specifickou sadu webovych stranek. Navic se rozlozeni webovych stranek miize
v prubéhu ¢asu ménit, coz zplisobuje potiebu pravidelnych tdprav a aktualizaci wrappert.
Pouzitim metod strojového uceni (napiiklad neuronovych siti) vede k moznosti nauceni
modelu extrahovat informace i z prfedem nevidénych Sablon a tedy nezavisle na konkrétnim
webovém misté. Dalsi nevyhodou web wrapperu je velké mnozstvi lidské prace potrebné
pro vytvoreni a piipadnou aktualizaci wrapperu.

TF-IDF

Nasledujici metoda lze pouzit k analyze webovych dokumenti pomoci vektoru termini
dokumentu a jejich vah. Vahy urcéuji vzdélenost mezi terminy. Tato se pouziva pro extrakci
informaci zalozenou pouze na textovém obsahu webové stranky.

Vahy jsou vypocitdny pomoci mechanismu TF-IDF (Term Frequency-Inverse Docu-
ment) [57]. TF-IDF pfifazuje kazdému terminu z dokumentu vahu na zakladé poctu vyskytia
v dokumentu. AvsSak ne vSechny terminy maji vliv na urceni relevance dokumentu. Proto
se vaha snizuje pomoci takzvané inverzni dokumentové frekvence, ktera bere v potaz pocet
vyskytth daného terminu v kolekci vsech dokumentu.

Dalsi moznosti je pouziti Longest Common Sub-sequence (LCS) algoritmu. Algoritmus
také pracuje s podobnosti pomoci spoleéné subsekvence mezi terminy. Cim vétsi je skdre
dané timto algoritmem, tim vic jsou si terminy podobné. Tento pfistup muze pomoci k ja-
zykové nezavislosti, jelikoz segmentace slov se lisi jazyk od jazyka. LCS je mozné pouzit i
pro shlukovani bloku v ramci jedné webové stranky [66].

Sémantické grafy

Sémantické grafy nabizi kompaktni a strukturovanou reprezentaci konceptti z webovych
dokumenti. V potaz se berou sémantické informace, diky ¢emuz je mozné vytvorit mapu
sémantickych ¢asti dokumentu a jejich vztahi vzhledem ke konkrétnimu konceptu nebo
terminu, ktery se nazyva cilové slovo [66]. Tato metoda stejné jako TF-IDF také pracuje
pouze s textovym obsahem webové stranky.

Sémantické vahy ukazuji jak moc je dokument relevantni vzhledem k cilovému slovu. Sé-
manticky graf je tedy neorientovany, plné propojeny graf, skladajici se z termini dokumentu
propojenych vztahem ukazujicim podobnost k cilovému slovu.

Vypocet sémantického vztahu za¢ind prvnim terminem (cilovym slovem). Poté se vy-
pocita podobnost mezi terminy pomoci lexikdlni databaze (naptiklad WordNet[13]). Poté
se terminy vice podobné cilovému slovu sefadi pomoci vhodné zvolené metriky. Predem
vybrany pocet nejlepsich terminti se pouzije jako vrcholy grafu. Pro kazdy par vrcholi
se vytvori hrana. Vaha hrany je ddna podle sémantické podobnosti termint reprezentujici
vrcholy. Véha je obvykle reprezentovana linedrné v intervalu <0,1> [34].

Informaci obsazenou v sémantickém grafu je mozné reprezentovat jednou hodnotou,
které se rika sémantickd vdha. Tato hodnota se vypocitd souctem rekonstruovanych vah
hran, které patii do Minimum Spanning Tree grafu. Sémantickd vaha slouzi k urceni zda
je dokument (reprezentovany sémantickym grafem) relevantni vzhledem k cilovému slovu.
Cim vyssi je sémantickd vaha, tim blize je dokument tématu cilového slova.
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Sémantické grafy i TF-IDF nalézaji vhodné pouziti v oblasti kategorizace webovych
dokumenti, kde se neextrahuji informace z jedné webové stranky, ale webové stranky se
porovnavaji mezi sebou s cilem kategoricky odlisit skupiny webovych stranek [66].

4.3 Neuronové sité

Neuronovymi sitémi se zabyva disciplina hlubokého uéeni (anglicky deep learning), ktera
spadé pod strojové uceni. Neuronové sité predstavuji model, ktery se trénuje pro klasifikaci.
V kontextu extrakce z webovych dokumentu se casto jednd o klasifikaci elementi DOM
stromu do predem urcenych tiid, jako je napriklad nazev nebo cena produktu z webové
stranky. Predtrénované jazykové nebo obrazové modely je dale mozné vyuzit jako kompo-
nenty pro chatboty, samoridici auta, automaticky preklad, prevod textu na fec¢ nebo zpraco-
vani prirozeného jazyka. V dnesni dobé popularita a efektivita neuronovych siti roste diky
velkému mnozstvi dat, a také vykonu grafickych karet, na kterych je mozné neuronové sité
na velkych datech trénovat [58].

Architektura neuronovych siti

Neuronové sité jsou zalozeny na fungovani lidskych neuronu [14]. Zakladnim stavebnim
blokem neuronové sité je neuron. Neuron obsahuje linearni funkci, kterd je nasledovana
nelinedrni funkci. Ke kazdému neuronu dale nalezi sada parametri, které se aktualizuji bé-
hem faze trénovani. Mezi tyto parametry patii vahy a bias [58]. Linearni funkce se obvykle
realizuje jako suma soucinil jednotlivych vstupt a vah od kterych je nésledné odecten bias.
Nelinearni funkci se rika aktivacni funkce a zpravidla ma skokovy nebo spojity charakter.
Aktivaéni funkce slouzi k transformaci vystupu do podoby, kterda je vhodna jako vstup
dalstho neuronu. Mezi typické aktivacni funkce patii ReLU [11], leaky ReLU [64], sigmo-
ida nebo hyperbolicky tangens. Pribéh téchto aktivac¢nich funkci je zobrazen na obrazku
4.1. Dalsi nelinearni funkci, kterda se pouziva v neuronovych sitich, je tzv. pooling funkce.
Ta slouzi k redukci velikosti pii zachovani dominantnich vlastnosti. Casto pouzivanymi
funkcemi jsou max pooling (vybird maximalni hodnoty) a mean pooling (vybird pramérné
hodnoty).
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Obrazek 4.1: Porovnani pribéhu aktivacnich funkci.
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Oznacime-li vstupy neuronu jako x1, xo, ..., Z,, vdhy neuronu jako wy,ws, ..., w,, bias
jako @, aktivacni funkci jako f a vystup y, pak je architektura jednoho neuronu neuronové
sité zobrazena na obrazku 4.2.

X4 Wiy

Obrézek 4.2: Architektura jednoho neuronu neuronové sité.

Vystup jednoho neuronu neuronové sité se vypocitd podle vzorce 4.1.

n
y= O _(wiwi) —0) (4.1)

i=1
Jednotlivé neurony je mozné skladat za sebe a vytvorit strukturu neuronové sité, ktera je
tvofena ze vstupni vrstvy, skrytych vrstev a vystupni vrstvy. Vstupni data jsou zpracovana
pri postupném prichodu jednotlivymi vrstvami neuronové sité. Tomuto procesu se rika
doptedny krok (nebo také forward pass). Vicevrstva neuronova sit, kterd spojuje kazdy
neuron jedné vrstvy s kazdym neuronem néasledujici vrstvy, se nazyva vicevrstvy perceptron
[56]. Tato architektura se dvéma skrytymi vrstvami je zobrazena na obrazku 4.3. Obecné

muze byt skrytych vrstev libovolny pocet.
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Obréazek 4.3: Architektura vicevrstvé neuronové sité typu vicevrstvy perceptron.

Na vystup neuront vystupni vrstvy se casto aplikuje funkce softmax. Tato funkce norma-
lizuje vektory na rozdéleni pravdépodobnosti nad predpokladanymi tifidami vstupu. Pokud
oznacime pocet pozadovanych klasifikovanych t¥id jako C, pak se softmaz funkce pro vystup
jednoho neuronu vystupni vrstvy y;, ktery reprezentuje ttidu ¢, spocita jako 4.2.

softmax(y;) = ——, 1€ [l,...,C 4.2
) =5 €Ml (42)
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Mezi dalsi druhy architektur neuronovych siti patri napriklad konvolucni, rekurentni
nebo grafové neuronové sité. Konvolu¢ni neuronové sité vyuzivaji konvoluc¢ni vrstvy, které
aplikuji na vstup jeden nebo vice konvoluénich filtra [17]. Vyhodou této architektury je udr-
zeni prostorové informace a ¢asto se pouzivaji pti zpracovani obrazu. Rekurentni neuronové
sité v kazdém kroku prijimaji jeden novy vstup a zpétnou vazbu, kterd je vypocitdna z vy-
sledku predeslého kroku [40]. Vyhodou je zapamatovani si informace z predchozich kroki a
kombinace predchozich a souc¢asnych informaci. Mezi nejznaméjsi architektury rekurentnich
neuronovych sitich patti LSTM (Long-Short-Term-Memory), kterd vyuziva hradla k roz-
hodnuti, které informace zahrnout pro dalsi vypocet, a které zapomenout [21].

Grafové neuronové sité

Dalsi moznou architekturou neuronovych siti jsou grafové neuronové sité (GNN), které jsou
navrzené pro praci s daty popsanymi pomoci grafii. GNN se pouzivaji ke klasifikaci a uceni
se reprezentace uzli grafu nebo celych grafi. GNNs se déli na rekurentni, konvolucni a
attention-based. GNN pouzité pro uceni se reprezentace se nazyvaji embeddery a trénuji se
napiiklad pro vytvoreni reprezentaci webovych elementu [22]. Grafové neuronové sité jsou
vhodné pokud je mozné reprezentovat vstupni data jako graf. Velké mnozstvi dat je mozné
reprezentovat pomoci grafii. Patfi mezi né napriklad molekuly, dopravni nebo socidlni sité
a se spravnym predzpracovanim i webové stranky.

Graf G lze popsat dvojici G = (V, E), kde V' je mnozina uzli a £ mnozina hran takovych,
7e E CV x V. Jedna hrana specifikuje par uzlia z V, které jsou propojeny. Kazdy uzel u
z V mé vektor vlastnosti =, € R [62]. V nékterych pfipadech jsou pfipojeny i vlastnosti
k hranam grafu, ale v této praci se pracuje pouze s vlastnostmi uzlu. Samotné grafové
neuronové sité poté pri vypoctu pracuji s okolim uzlu. Okoli uzlu u lze definovat jako
mnozinu uzla N, = {v|(u,v) € EV (v,u) € E}. V zavislosti na typu GNN se poté lisi
zpusob s jakym se pri vypoctu s okolim uzlu pracuje. U konvoluénich neuronovych siti
se pouzivaji konvolu¢ni vrstvy pro agregaci vlastnosti uzlu a jeho okoli [25]. Attention-
based grafové neuronové sité vyuzivaji attention mechanismus, ktery dovoluje dynamicky a
adaptivné upravovat vahy jednotlivych uzlt z okoli a tim se naucit dilezitost vztaht mezi
ruznymi uzly grafu [63].

Jak bylo zminéno, grafové neuronové sité je mozné pouzit i pro reprezentaci webové
stranky. PTistup je zaloZen na sSifeni vlastnosti pres hrany v grafu uzli. Stejné jako u zis-
kévani kontextudlnich vlastnosti (viz 3.4) se musi definovat sada hran, funkce pro prenos
zprav mezi uzly a agregacni funkce ke spojeni informaci v uzlu [18]. Pro klasifikaci uzlu
v grafovych neuronovych siti se vyuziva kromé vlastnosti jednotlivych uzli i lokédlni a glo-
bélni informace o strukture grafu. Grafové neuronové sité iterativné propaguji informace
z jednotlivych uzll do jejich sousednich uzlid, coz umoznuje uzliim ziskavat informace o svém
okoli. Pri pouziti klasické sité typu vicevrstvy perceptron se kontext uzlu nebere v potaz a
pracuje se pouze s vlastnostmi jednotlivych uzli.

Z DOM stromu se casto vytvareji heterofilni grafy. Na rozdil o homofilnich grafd, kde
spojené uzly jsou si podobné, v heterofilnich grafech maji propojené uzly rozdilné vlastnosti.
U takovych grafii se casto reprezentuji uzly a jejich sousedi zvlast a agreguji se informace
z vice vzdéalenych sousedt se zachovanim vsech dilé¢ich reprezentaci [67].

Reprezentace webové stranky pomoci GNN je mozna vice zpusoby. Naptiklad 1ze zkon-
struovat graf, kde uzly jsou textové uzly a hrany se déli na horizontalni, vertikalni a DOM
hrany. Horizontalni a vertikalni hrany jsou mezi uzly, které sdileji horizontalni nebo verti-
kalni polohu a neni mezi nimi zadny dalsi textovy fragment. DOM hrany jsou mezi uzly
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sdilejici rodi¢e v DOM stromu [37]. Dalsi moznou reprezentaci, pouzitou i v této praci, je
z vysledného stromu segmentacniho algoritmu vytvorit graf, kde hrana reprezentuje vztah
rodi¢-potomek.

Trénovani neuronovych siti

Neuronové sité se trénuji na trénovaci datové sadé. Trénovaci datova sada zpravidla vzniké
definovanim cilovych atributi (napiiklad nézev, popis a cena produktu). V ptipadé webo-
vych stranek se jedna o cilovy uzel obsahujici pozadovanou informaci. Nasledné se provadi
anotace téchto atributii ve vstupnich datech. Pri trénovani modelu se aktualizuji parametry
jednotlivych neuront s cilem minimalizovat tzv. ztratovou funkei, ktera je zavisla na vahach
neuront. Pro aktualizaci vah se pouziva algoritmus zpétného siteni chyby (anglicky backpro-
pagation). Tento algoritmus funguje na principu uceni s ucitelem a je zaloZzeny na metodé
gradientniho sestupu. V algoritmu nejprve do neuronové sité vstupuji postupné vzorky z tré-
novaci datové sady a vypocitaji se vystupy sité. Vystupy sité se porovnaji s pozadovanymi
vystupy (trénovaci datova sada je anotovand) a vypocte se chyba pomoci ztratové funkce.
Na zakladé chyby se vypocita gradient chybové funkce a provede se sestupny gradientni
krok, ktery spo¢iva v tpravé vah neuroni tak, aby klesla hodnota chyby. Uprava vah po-
stupuje zpétné od vystupni vrstvy ke vstupni vrstvé. Tento proces aktualizace vah probiha
iterativné ve snaze naleznout optimalni hodnoty vah neuronii sité. Vypocet gradienti je
vypocetné narocny, a proto se casto backpropagation algoritmus aplikuje na podmnoziny
vstupnich dat, které se nazyvaji batches. Aktualizace vah tedy probiha po kazdé batch. Cela
datova sada mize byt pouzita pro trénovani vicekrat, kde jednomu pouziti se rikd epocha.
Je vhodné pro kazdou epochu data v trénovaci datové sadé ndhodné zamichat. Iterativni
proces se zpravidla zastavuje po zadaném poctu epoch nebo pri konvergenci ztratové funkce.

Pro vicetfidni klasifikaci se obvykle jako ztratova funkce pouziva kiiZova entropie (an-
glicky cross-entropy). Kiizova entropie se poc¢itd z normalizovaného vektoru pravdépodob-
nosti nad predpokladanymi tfidami vystupu (tento vektor je mozny ziskat pomoci softmax
funkce) a odpovidajictho vektoru pozadovanych t¥id, ktery je c¢asto ve formétu one-hot
encoding, tedy na indexu pozadované spravné tridy je jedna a nuly vSude jinde.

Mezi nejvetsi problémy u trénovani neuronovych siti pat¥i tzv. overfitting, ktery zptso-
buje prilnuti modelu k trénovaci datové sadé a Spatné zobecnéni pro jina, drive nevidéna
data. Je tedy vhodné model pribézné testovat na novych datech a ptripadné pouzit regula-
riza¢ni techniky jako je vyuziti a postupné snizovani koeficientu uceni, ktery urcuje jak moc
se méni vahy jednotlivych neuront. Vahovy tubytek je dalsi regulariza¢ni technika, kdy se
pii vypoctu ztratové funkce pracuje i s hodnotami vah [29]. Dropout s overfittingem bojuje
ndhodnou deaktivaci nékterych neuront pri trénovani neuronové sité [60]. U trénovani se
casto pouzivaji optimalizacni techniky k nalezeni optiméalnich feseni vzhledem ke ztratové
funkci. Mezi takové patii napiiklad ADAM (Adaptive Moment Estimation), ktery pocita
adaptivni koeficient uceni pro kazdy parametr [24].

Testovani neuronovych siti

Pro evaluaci se pouziva datova sada, kterda nebyla pouzita pri trénovani. Takové sadé se rika
testovaci datova sada a je také anotovana. Model neuronové sité se na testovaci datové sadé
testuje, a diky tomu se zjisti jak vykonny je testovany model na novych a drive nevidénych
datech.
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Metriky pro ulohu klasifikace

U tlohy klasifikace se pomoci vystupu modelu kazdy testovany vzorek dat zaradi do jedné
z predem urcenych tiid. Nejjednodussi metrikou pro evaluaci neuronovych siti pro tlohu
klasifikace je presnost. Ta udava procento spravneé klasifikovanych vzorkt z testovaci datové
sady, tedy jakému procentu vzorkum z testovaci datové sady byla predikovana spravna trida.

Zakladem presnosti a dalsich metrik pro evaluaci klasifikace neuronové sité je kon-
tingen¢ni tabulka. Pfedpokladejme klasifikaci elementt do tiid. V tabulce 4.1 je znazornéna
kontingenéni tabulka pro tento tkol. Porovnava se predikovand hodnota modelu (zda ele-
ment patii nebo nepatii do dané t¥idy) a skuteénd hodnota z anotovanych dat. Pripady TP
(skutecné pozitivni, true positive) a TN (skute¢né negativni, true negative) oznacuje situ-
ace, kdy se predikce modelu shoduje se spravnym stavem. Naopak FIN (falesné negativni,
false negative) a FP (falesné pozitivni, false positive) fikaji, ze tfida méla byt predikovéna
a nebyla, respektive, ze trida neméla byt predikovana a byla.

Predikce modelu
Element patii | Element nepatii
do tridy do tridy
Spravna | Clement patr TP FN
do tridy
hodnota Element nepatii
do tridy FP N

Tabulka 4.1: Ukézka kontingené¢ni tabulky pro klasifikaci elementt do tiid.

Presnost (anglicky accuracy) se pocita jako soucet spravnych predikei (TP a TN) déleny
souctem vsech moznych stavu z tabulky (TP, FN, FP a TN), jak je zobrazeno v rovnici 4.3.
Nevyhodou je zavadéjici vysoka presnost pfi t¥idé s dominantnim poctem vzorki. Pokud
by napriklad velka vétSina elementu do tfidy nepatrila muze model predikovat pouze tento
pripad a stejné dosahovat vysoké presnosti.

TP+TN

P ¢ = 4,
PESNOSt = P Y TN + FP + FN (4.3)

7 téchto duvodu je casto pouzivand metrika Fj. Tato metrika pracuje se senzitivitou
(anglicky recall) a preciznosti (anglicky precision). Senzitivita (viz 4.4) se vypocita jako
pocet skutecné pozitivnich (TP) déleny celkovym poctem spravnych hodnot (TP + FN).
Metrika udéva jak moc se dé vérit modelu, ze zaradil do tiidy vSechny elementy, které tam
opravdu pattily.

TP
itivita = ———— 4.4
Senzitivita TP+ FN (4.4)

Preciznost (viz 4.5) se vypocita jako pocet skuteéné pozitivnich (TP) déleny poctem
vSech, které model predikoval, Ze patii do t¥idy (TP + FP). Tato metrika udava jak moc
se dé& verit modelu pokud predikoval, Ze element do tridy patii, tak tam opravdu patiil.

TP
Preci e 4.
reciznost TP FP (4.5)

Senzitivita a preciznost jsou obecné nepiimo umérné. Senzitivita nebere pri vypoctu
v potaz falesné pozitivni (FP) tfidy, preciznost zase nepocitd s falesné negativnimi (FN)
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tfidami. Metrika F7 kombinuje senzitivitu a preciznost pomoci vzorce 4.6 a poskytuje tak
kompromis zahrnujici obé tyto metriky.

P = 2 - Senzitivita - Preciznost (4.6)

Senzitivita + Preciznost

Metriky pro tlohu nominace

V tloze extrakce informaci jde o hledani konkrétnich informaci ve velkém mnozstvi ele-
mentt. Pokud vime, Ze se vSechny informace ve velkém mnozstvi elementu vyskytuji v da-
ném poctu, mizeme misto o klasifikaci mluvit o nominaci. Nominace tedy nepracuje s kaz-
dym vzorkem dat zvlast ale vybira pouze predem dany pocet vzorku u kterych testuje, zda
do dané tridy patrily. O pojmu nominace v Sirsim kontextu dale pojednava navazujici sekce
o extrakci informaci z webovych dokument.

Metrika presnost nominace se zaméruje pouze na pripady, kdy element do tridy patri.
Navic nepocita s tifidou znazornujici absenci informace. Tato metrika rika v jakém procentu
pripadi je model schopen nalézt pozadované informace pokud se na strance nachazi. Pokud
oznaCime pocet pozadovanych informaci na jedné strance jako C' a fakt, ze model pro
informaci i nalezl spravny element jako n; (n; je 1, pokud model element nalezl, 0 v opa¢ném
pripadé), pak se pfesnost nominace pro spocitd jako 4.7.

Ziczl i
C
Metrika prediktivni pfesnosti spocita v nalezeni jednoho elementu pro kazdou pozado-

vanou informaci. Ze vSech moznych elementu se tedy pomoci vystupt modelu vybere pouze

jeden, u kterého se testuje, zda danou informaci mél nebo nemél obsahovat. Prediktivni
presnost se pocita stejné jako presnost nominace (viz 4.7), rozdilem ale je, ze fakt n; neni

ziskdn z prozkoumaéani vice elementt, ale pouze jednoho vybraného [22].

PresnostNominace = (4.7)

Extrakce informaci z webovych dokumentt

Pro extrakci informaci z webovych dokumenti je cilem ziskat modely, které jsou schopny
vytvorit kvalitni reprezentace pro jakykoliv typ webového elementu.

U extrakce informaci z webovych dokumentti je mozné misto pojmu klasifikace pouzit
pojem nominace. Klasifikace se zabyva zarazovanim vstupnich vzorka do rtznych tiid. No-
elementu stranky a vybér kone¢ného poctu elementi pro kazdou t¥idu [22]. V nésledujici
praci je zaméfen{ na trénovani modelu pro ucely klasifikace, ale dale se bude pracovat
s obéma pojmy a budou se zkoumat jak metriky pro klasifikaci, tak metriky pro nominaci.
V pripadé proménného poctu cilovych extrahovanych informaci pro rtzné webové stranky
muze byt vhodnéjsi pouzit klasifikaci, kterd urcuje tfidu pro kazdy element zvlast. Naopak
pokud mame pevny pocet informaci, které chceme extrahovat z kazdého webového doku-
mentu, je vhodnéjsi pracovat s nominaci, kterou zajima pravé tento pevny pocet informaci
pro kazdy dokument.

Architektura neuronovych siti pro tikol extrakce z webovych dokumentii se miize skladat
ze dvou Casti. Prvni ¢ast tzv. embedder bere vstup (napriklad ve formé DOM stromu) a
produkuje reprezentaci webové stranky. Druhd cast klasifikdtor bere jako vstup zminéné
reprezentace a jeho vystupem je pravdépodobnost nélezitosti element k dané tiideé.
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4.4 Existujici pristupy

V nasledujici sekci jsou popsany existujici feSeni vyuzivajici strojového ucéeni v oblasti ex-
trakce informaci z webovych nebo jinych dokumentt. U kazdé prace jsou na zavér shrnuty
techniky a poznatky, které se ukazaly jako prinosné a jsou v urcitém sméru vyuzity i pii
navrhu systému této prace.

Extrakce kontextualni informaci z védeckych publikaci

Prace Stefana Klampfla a Romana Kerna [26] se zabyva pouzitim metod strojového uéeni
pro automatickou extrakci kontextualnich informaci z védeckych publikaci. V praci se zaby-
vaji anotaci PDF dokumenti, které jsou podobné jako webové stranky primarné urceny pro
prezentaci a chybi jim dostatecné strukturdlni informace. PDF dokument je nejprve rozdé-
len na bloky, na které se aplikuje uceni s ucitelem pro klasifikaci do meta-data kategorii,
jako jsou napriiklad nézev, autor nebo abstrakt prace.

Konkrétné jsou pouzity mechanismy Maximum Entropy (ME) [2] a Beam Search [53].
Vlastnosti bloku pouzité pro klasifikaci jsou ziskény z rozlozeni, formatovéni, slov (uvnitf i
okolo zkoumaného textového bloku) a seznamu béznych jmen. Pro generovani vlastnosti pro
slova je pouzit jazykovy model. RozlozZeni je popsano pomoci proménnych, které urcuji kde
se textovy blok nachézi (napf. vlevo nahote, uprostred, vpravo dole, ...). Podobné je popséno
i formatovani, kde moznosti jsou napt. je maly font, je tucné, je zarovndno doprava, atd.
Daéle se pouzivaji také heuristické vlastnosti jako napt. obsahuje e-mail, obsahuje cislice,
atd. Vlastnosti se specifickymi tfidami jsou poté ziskdny i pro samotnd slova z bloku (napft.
je casté slovo, je pruni v bloku, ...).

Algoritmy uceni s ucitelem jsou pouzity i pro klasifikaci slov z referenci a citaci. Zde
je pouzita technologie CRF (Conditional Random Field) [31] pomoci open-source systému
ParsCit [9]. Navic jsou priddny vlastnosti o rozlozeni a formatovani.

Prace ukazuje, ze rozdéleni slozitého dokumentu na bloky a ziskani pozi¢nich informaci
(jako naptiklad kde se nachazi jednotlivé textové bloky) muze byt uziteéné pro spravnou
extrakci pozadovanych blokii.

Kategorizace webovych dokumenti pomoci sémantickych grafii

Nasledujici prace se zabyva kategorizaci webovych stranek pomoci sémantickych grafa a
strojového uceni [5]. Vice o sémantickych grafech je zminéno v kapitole 4.2. Pro kategorizaci
se pouzivaji jak metody uceni s ucitelem, tak metody uceni bez ucitele. Diky trénovani mo-
delu pomoci sémantickych vlastnosti se podafilo dosahnout uspokojivych vysledki, hlavné
pak metodou uceni bez ucitele. Vysledky jsou porovnavany vzhledem k reprezentaci pomoci
mechanismu TF-IDF, ktery je popsan v kapitole 4.2.

Prace se zabyva klasifikaci a aglomeraci. Pro klasifikaci je pouzita technologie SVM
(Support Vector Machine) [8] a pro aglomeraci technologie SOM (Self Organizing Maps)
[27]. Jako datovd sada je pouzit korpus Reuters ¢lanku. Klasifikace zde probihala do tif
kategorii. Dalsi datova sada byla ziskdna pomoci web-scrapingu novinovych ¢lanka z péti
kategorii. Vysledky experimentti ukézaly, Zze pouziti sémantickych vah pro strojové uceni
na Reuters vykazovalo lepsi vysledky pro oba typy strojové uceni - s ucitelem (SVM) i bez
ucitele (SOM). Na druhé datové sadé si nejlépe vedla reprezentace pomoci sémantickych
vah a SOM technologie.

V praci je mozné vidét, ze ziskani grafové reprezentace webové stranky muze vést k za-
jimavym vysledkam.
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Extrakce obsahu webu

Tato préace [66] se zaméfuje na extrakci méné strukturovaného obsahu stranek, v tomto
pripadé novinovych clankt. Vysledkem je aplikace, kterd klasifikuje textové bloky pomoci
spojeni vizualnich a jazykové nezavislych vlastnosti. Mezi vizualn{ informace patii barva
textu, jeho velikost a styl, rozlozeni webu, velikost bloku atd. Vice o vizudlni reprezentaci
webové stranky se nachazi v sekci 3.3. Podobné bloky jsou ve vysledné datové sadé slouceny
pomoci shlukovani a oznaceny pomoci LCS algoritmu (vice viz 4.2).

Stejné jako v predchozim pristupu je pouzit klasifikdtor SVM. Vstupem klasifikdtoru
jsou vizualni vlastnosti zminéné vyse. Cilem klasifikatoru je klasifikovat jednotlivé bloky na
obsahové a ne-obsahové. Kvuli nevyvazenosti poc¢tu obsahovych a ne-obsahovych bloku se
pouzily tfidni vahy pro zvyseni vysledné vahy pozitivnich zaznami.

Pro klasifikaci se pouzivaly tii piistupy. V prvnim z nich se klasifikator trénoval oddélené
na kazdém webovém misté. Tento pristup fungoval dobfe. Nasledné se klasifikator trénoval
na datové sadé obsahujici webové stranky z vice webovych mist. Bohuzel tento pristup
dopadl nejhtife. Nakonec se druhy pristup upravil tak, ze pri trénovani se z datové sady
(obsahujici webové stranky riaznych webovych mist) vybirala trénovaci data ndhodné, coz
napomohlo k lepSim vysledkim.

Vysledky préace ukazuji, ze vytvoreni systému, ktery funguje nezavisle na webovém misté
je slozitéjsi uloha, nez extrakce informaci z webovych stranek se stejnou nebo velmi podob-
nou strukturou.

Hluboké neuronové sité pro extrakci informaci z webovych stranek

Nésledujici prace [16] vyuziva konvoluéni neuronové sité pro extrakci webovych informaci.
Pro reprezentaci vizualniho a textového obsahu se pouziva metoda prostorového kédovani,
kterd dovoluje zakoédovat tyto informace do jedné neuronové sité. Reprezentace pomoci
kédovani vizudlnich a textovych informaci do neuronové sité dodava znacnou flexibilitu, a
tvori tak reprezentaci vhodnou pro tlohy nezdvislé na webovém misté.

Data z DOM stromu jsou prevedena do 2D roviny a pomoci technik detekce objektii
se naleznou elementy obsahujici pozadované informace. Z DOM stromu se extrahuji uzly
vcetné jejich pozice. Textové uzly se poté pouziji jako vstup pro neuronovou sit. Listové
uzly se pouzivaji jako kandidati pro klasifikaci.

Konvoluéni neuronova sit zpracovava vizualni a textovy kontext kandidatnich elementi
a predikuje jejich pravdépodobnost vyskytu v jedné z predem definovanych trid. Ttridy jsou
specifické pro danou tlohu extrakce. Pro klasifikaci elementi zaloZzenou na jejich absolutni
pozici je pouzit model prostorové pravdépodobnostni distribuce. Vysledna pravdépodobnost
pro predikci tfidy elementu je tedy dédna kontextovou i poziéni pravdépodobnosti, kde obé
tyto pravdépodobnosti jsou na sobé nezavislé.

Neuronova sif prijiméa t¥i typy vstupi: screenshoty, textové mapy (viz 3.4) a kandidatni
boxy. Screenshoty se zpracovavaji pomoci tii konvolucnich vrstev, textové mapy pomoci
jedné. Vysledky vrstev se spoji a zpracuji posledni konvoluéni vrstvou, ktera reprezentuje
findlni vlastnosti webové stranky. Pomoci ROI poolingu [15] se ziskd seznam ohranic¢ujicich
oblasti, které se projektuji do posledni vrstvy a extrahuji se vlastnosti, které prostorové
koresponduji s konkrétnimi ¢astmi stranky. Vektor vlastnosti obsahuje 86 elementi pro
kazdého kandidata a pouziva se pro klasifikaci do vyslednych tiid pomoci linedarniho klasi-
fikatoru a softmax funkce.

Samotné trénovani pouziva stochasticky gradientni sestup se ztratovou funkei cross-
entropy. Trénuje se ddvkové, kdy jedna dévka obsahuje dva obrazky se 100 kandidatnimi
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elementy. Pro potlaceni pretrénovani se pouzivd augmentace datové sady ndhodnou zménou
odstinu a invertovan{ barev stranky s 15% pravdépodobnosti.

Separatni model se pouzivad pro aproximaci prostorové pravdépodobnostni distribuce
tTidy. Distribuce se modeluje konvoluci matice frekvence t¥idy s 2D diskrétnim gaussovskym
jaddrem. Pravdépodobnost tridy vstupniho elementu (daného soufadnicemi jeho ohranicuji-
ctho boxu) je vypocéitana jako pramér pixeli, které pokryva.

Vysledny systém je pouzit na tlohu nalezeni elementti na strance produktu (jméno
produktu, obrdzek produktu a findlni cena). Datovd sada je sesbirdna ze 39 online pro-
dejci z riznych segmentu. Jako baseline byla pouzita prostorova distribuce, a poté také
jeji kombinace s textovou heuristikou. Nejlepsich vysledkti bylo dosazeno pomoci kombi-
nace neuronové sité a prostorového modelu. Tento vysledek naznacuje, ze neuronova sit je
schopna zachytit cilové elementy i v netrividlnich situacich. Soucasti experiment bylo také
natrénovani neuronovych siti pouzivajicich pouze textové mapy nebo pouze screenshoty.

7 vysledki prace plyne, ze textova data sama nejsou dostacujici pro kol extrakce infor-
maci z webovych stranek. Kombinace textovych a vizudlnich vstupa produkovala nejlepsi
vysledky.

FreeDOM

FreeDOM je framework pro extrakci strukturovanych informaci z webovych dokumenti,
ktery je zaloZeny na pouZiti neuronovych sitich [33]. Framework se sklddd ze dvou fazi.
V prvni fazi se uéi reprezentace kazdého DOM uzlu pomoci kombinace textové a HTML
informace. Druhd faze pouziva rela¢ni neuronové sité pro zachyceni dalsich vazeb a séman-
tické pribuznosti. Spojeni obou fazi dovoluje generalizovat extrakci i pro diive nevidéné
webové stranky a mista. Framework byl trénovan a testovan na datové sadé SWDE (vice
viz 5.5).

Prvni faze funguje na trovni uzld DOM stromu. Pro kazdy uzel se uci reprezentaci a
klasifikuje tyto uzly do jedné z predem definovanych tiid. Reprezentace uzlu je ziskana kom-
binaci textovych informaci a HTML elementt z blizkého okoli uzlu. Pro icely zakédovani
textovych informaci se pouzivaji GloVE word embeddingy [51], konvolu¢ni a LSTM neu-
ronové sité. Kromé textu samotného uzlu je v reprezentaci zahrnut i typ textu uzlu (napf.
jestli text obsahuje ¢isla, datum nebo URL), text predchézejici tomuto uzlu a HTML znacka
uzlu. Pro klasifikaci je pouzita jednoducha vicevrstva neuronova sit.

Druhé faze pracuje na globalni irovni, snazi se zachytit vztahy mezi vzdalenéjsimi uzly a
tim se priblizit k zahrnuti informace o vizudlni struktuie webové stranky. Pouzita je rela¢ni
neuronova sit. Tato faze fesi problémy prvni faze, kdy uzly byly nespravné klasifikovany
kvili velké lokalni podobnosti k uzlim ze Spatné tridy nebo kvili slabym lokalnim infor-
macim v uzlu. Z vystupd prvni faze se vybere pouze urcity pocet uzli s nejvyssim skoére
a vytvori z nich pary uzli. Vzdalenost mezi dvojicemi uzli je modelovina pomoci XPath
sekvenci a pozi¢nich embeddingt, které predstavuji zakédovanou informaci o pozici bloku
ve strance. Reprezentace XPath vzdélenosti je ziskdna z natrénované sité LSTM. Cilem
druhé féze je naucit se predikovat tiidu (sklddajici se ze dvou hodnot, kazdd pro jeden
uzel) dvojice uzli, kterd odpovida tomu, zda uzly v dvojici obsahuji nebo neobsahuji hleda-
nou hodnotu. Vystupem pro kazdou hledanou hodnotu je pak uzel, kterému byla v parech
nejcastéji predikovana dand hodnota. K tomuto tkolu je stejné jako v prvni fazi pouzita
vicevrstva neuronova sift.

Nejvétsi vyhodou FreeDOMu je zobecnéni modelu pro dobry vykon na nevidénych webo-
vych mistech i s pouzitim pomérné malého poc¢tu webovych mist pro trénovani. Nevyhodou
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miize potencialné byt zanedbani primé vizualni informace, kterd mize byt uzitecna pro ex-
trakci informaci. Framework se zaméruje pouze na text, DOM strom a HTML zdrojovy kod
a neprovadi renderovani webové stranky pro ziskani reprezentace prezentované uzivateli.

Grafové neuronové sité pro uceni nad webovymi elementy

Tato préce [22] se zabyvé adaptaci grafovych neuronovych siti (GNN) na DOM strom webo-
vych stranek (vice viz 4.3). Konvoluéni GNN je ddle natrénovana a pouzita pro klasifikaci
elementt. Pro tento kol je pouzitd datova sada Klarna (viz 5.5), ve které jsou webové
stranky pro prodej produktt s anotovanou cenou, ndzvem a obrazkem produktu a tlacitky
pro pridani do kosiku a presmérovani do kosiku. Cilem préce je nalezeni téchto anotovanych
atributti ve webovém dokumentu. I presto je zde velké zaméfeni na obecnost feSeni. Cilem
je, aby architektura vytvarela reprezentace, které lze pouzit jak pro extrakci atributi, tak
pro jiné ulohy klasifikace na ruznych Sablonidch webovych stranek.

Prace pracuje se tfemi druhy GNN, konkrétné se jedna o rekurentni GNN, konvolué¢ni
GNN a attention based GNN. V praci je porovnavano 10 architektur patricich do zminé-
nych druhti. Kazdd GNN pracuje jako embedder, ktery je nasledovany jednovrstvou plné
propojenou neuronovou siti, ktera slouzi jako klasifikator.

Pro kazdy uzel se definuji vlastnosti stylu, které zahrnuji ohranicujici box element,
styl a velikost fontu, pocet obrazkt v podstromu, viditelnost a HTML tag. Kromé téchto
vlastnosti se jesté experimentuje s vlozenim textovych vlastnosti pomoci word embeddingt
z Universal Sentence Encoder [6]. Pro porovnani je pouzit FreeDOM [33], coz je metoda
uceni se reprezentace navrzena primo pro DOM stromy, kterd silné zavisi na textu a zpra-
covani prirozené feci (viz predchozi sekce).

V préci je také navrzena nova dvoufdzova metoda trénovani. Metoda dovoluje trénovani
na malé podmnoziné elementu z kazdé stranky z trénovaci mnoziny. Béhem trénovani se
hodnoti elementy na strance a pridavaji se nové, tzv. confusing elementy. Confusing ele-
ment je neanotovany element, ktery ziskal velké skore pro urcitou tridu. V prvni fazi se tedy
vytvori datova sada ze vSech anotovanych elementii, nékterych ndhodnych neanotovanych
elementl a confusing elementt. Tato datova sada se v druhé fazi vyuzije pro klasické tré-
novani. Vyhodou této metody je mensi trénovaci datova sada a zaroven zlepseni presnosti
klasifikace.

Vysledky ukazuji, Ze nejlépe si vedla vicevrstva konvoluéni grafovad neuronova sit. To
naznacuje, ze velkd ¢ast kontextu potfebného ke spravné klasifikaci je koncentrovana v okoli
elementu. Zavedenim textovych vlastnosti se jesté zvedla tspésnost tohoto modelu.

27



Kapitola 5

Navrh systému

V nasledujici kapitole je nejprve formulovana tloha fesend navrzenym systémem. Navrh
celkové architektury systému se skldda ze dvou casti: trénovani modelu neuronovych siti a
pouziti modelu neuronovych siti. Pro obé tyto ¢asti je treba vhodné predzpracovat vstupni
data. Po navrhu predzpracovani téchto dat je popsan i ndvrh samotného modelu, ktery se
také sklada ze dvou casti: embedder pro zachyceni vlastnosti oblasti webovych stranek a
klasifikdtor, ktery na zakladé vlastnosti z embedderu dané oblasti klasifikuje do t¥id vzhle-
dem k formulované tloze. Popis datovych sad, které je mozné v systému vyuzit, je posledni
casti této kapitoly.

5.1 Formulace ulohy

Cilem préce je systém schopny extrahovat klicové informace z webovych stranek produkto-
vych webovych mist. Kazda stranka obsahuje jeden konkrétni produkt. Mezi extrahované
informace patfi: ndzev produktu, cena produktu, hlavni obrazek produktu a tlacitka pro
pridani a presmérovani do kosiku. Systém umoznuje extrakeci informaci i pro webové stranky
z drive nevidénych webovych mist v raznych jazycich.

Vstupem systému je webova stranka. Webovou stranku je mozné reprezentovat DOM
stromem nebo jinym stromovym modelem (napiiklad AreaTree). Vystupem je mnozina
cilovych uzlt stromu, kde kazdy uzel mize reprezentovat jednu z extrahovanych informaci.
Cilovy uzel je konkrétni oblast webové stranky, kterd miize obsahovat prosty text, obrazek
atd. Napriklad pro nazev produktu je cilovy uzel textovy fragment a pro obrazek produktu
<img> oblast obsahujici obrazek. Pro kazdou stranku a extrahovanou informaci by mél byt
vystupem obecné libovolny pocet uzli, které koresponduji s danou informaci.

Vysledny systém by mél brat v ivahu nejen zdrojovy kéd webovych stranek, ale i vi-
zualni vlastnosti ¢asti stranek jako je jejich pozice, velikost textu nebo barva. V pripadé
pouziti textovych vlastnosti by mél byt kladen duraz na jazykovou nezavislost. Systém by
mél byt spravné testovan a evaluace by méla byt provedena pomoci smérodatnych metrik.
Pro trénovani a testovani modelu systému by se méla pouzit aktualni datova sada, kvuli
rychlému postupu a zménam ve vyvoji webovych stranek.

5.2 Navrh celkové architektury

Architektura systému se déli na dvé ¢asti. V prvni fazi se pomoci datové sady natrénuje
model pro klasifikaci ¢asti webové stranky. Datova sada se sklada z anotovanych webovych
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stranek, jejichz hlavnim obsahem je produkt, ktery je nabizeny k prodeji. Kazda stranka
mé anotované nasledujici ¢asti:

e nazev produktu

e cena produktu

e obrazek produktu

¢ tlacitko pro pridani produktu do kosiku
o tlacitko pro presmérovani do kosiku

Na obrazku 5.1 je vidét priklad takové stranky s vyznacenymi pozadovanymi informa-
cemi.

Nézev Ptejit do kosiku
et e Comrv M)
TORE «  EXRORE - SHOWROOM  ABOUT COMMUNTY  SUPRORT a

Tntamsys Funmat HT 3D Printer

H O 5 A » =

S Cena

Hlavni obrazek
Vlozit do kosiku

Obrazek 5.1: Webova stranka s vyznacenymi pozadovanymi informacemi.

Datova sada je rozdélena na trénovaci a testovaci ¢ast. Webové stranky z datové sady
nejprve vstupuji do nastroje FitLayout (viz 3.5), pomoci kterého jsou reprezentoviny ve
formé vhodné pro trénovani modelu. Trénovaci data se pouziji na trénovani modelu, za-
timco testovaci data pro jeho evaluaci. Vysledkem trénovani je model, ktery evaluaci dosa-
hoval nejlepsich vysledki pro klasifikaci ¢asti webovych stranek. Jako model bude pouzita
neuronova sit, popsand v sekci 5.4. Technologie neuronovych siti je zvolena z dtvodu jeji
vhodnosti pro klasifikaci a schopnosti naucit se spravné klasifikovat ¢asti webovych stranek
s ruznou a ménici se strukturou. Pro trénovani bude pouzit algoritmus backpropagation,
ktery je zalozen na principu zpétného Siteni chyby a metodé gradientniho sestupu (vice
viz 4.3). Vysledna architektura pro trénovani a ziskani vysledného modelu je zobrazena na
obrazku 5.2.

Druha faze se zabyva samotnou extrakei pozadovanych informaci z nové, drive nevidéné
webové stranky. Podobné jako u prvni faze je tfeba nejprve webovou stranku reprezentovat
pro kompatibilitu s modelem. Opét se tedy pouzije nastroj FitLayout pro ziskani pozado-
vané reprezentace. Vysledek reprezentace se pouzije na natrénovany model z prvni ¢asti,
ktery klasifikuje jednotlivé casti webové stranky. V zavislosti na pozadované tloze je poté
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Algoritmus

Trénovaci FitLayout Trénovaci Back i Evaluace
5 5 ackpropagation
datova sada — datova sada '
Anotovana Reprezentace
webova > webové > >
stranka stranky Model
neuronové
sité
Vysledny
model
Testovaci Testovaci
datovéa sada datovéa sada

Anotovana
webova >
stranka

Reprezentace
webové
stranky

Obréazek 5.2: Architektura pro ziskdni vysledného modelu pro klasifikaci ¢asti webové
stranky:.

mozné pomoci skore vybrat vyhovujici ¢asti webové stranky, které obsahuji dané informace.
U nékterého typu tiloh muze stacit vybrat jednu ¢ast podle maximéalniho skére napri¢ vsemi
¢astmi. Jiné dlohy zase mohou obsahovat proménny pocet pozadovanych informaci a je tedy
vhodnéjsi vybirat vice ¢asti podle maximalniho skore pro kazdou danou c¢ast zvlast. Archi-
tektura pro extrakci pozadovanych informaci, kde je pouzit pristup vybéru jedné oblasti
pro kazdou informaci, je zobrazena na obrazku 5.3.

Vybér ¢asti s max skore

pro kazdou pozadovanou

FitLayout informaci
—— Vo

Casti webové stranky se
skore pro kazdou Extrahované
extrahovanou informaci informace

Nova Reprezentace
webova »  webové > Nazev
stranka stranky produktu

Obrézek 5.3: Architektura pro extrakci pozadovanych informaci z webové stranky.

5.3 Navrh predzpracovani dat

Vstupem pro predzpracovani dat jsou webové stranky ve formatu MHTML. Dalsi moznosti
vstupu je zaddni URL stranky. Webové stranky jsou nejprve reprezentovany pomoci vizu-
alni reprezentace, ktera je ziskdna pomoci néstroje FitLayout (viz sekce 3.5). Stranky jsou
vyrenderovany, a poté je provedena segmentace pro seskupeni vizualnich oblasti stranky. Na
obrazku 5.4 je vidét vystup segmentace, kde jednotlivé vizualni oblasti jsou organizovany ve
stromové struktuie. Kofenem toho stromu je oblast predstavujici celou webovou stranku,
ktera je rodicem pro dalsi mensi oblasti stranky. Kazda oblast ve stromu miize stejné jako

30



kofen obsahovat dalsi mensi oblasti, kterym je rodi¢em. Listové uzly jsou nejmensi reprezen-
tovanou oblasti a mohou obsahovat pozadované extrahované informace. Ne-listové oblasti
obsahuji kontextové informace o poloze listovych uzli a slouzi tedy jako nositelé informace
o vztazich mezi danymi uzly. Kazda oblast ma sadu vlastnosti jako je napriklad tiroven zano-
Teni, jeji pozice na strance, barevné vlastnosti nebo vlastnosti textu. Takto reprezentované
oblasti jsou uloZeny ve formatu JSON se zachovanim informace o struktufe stromu.

Intamsys Funmat HT 3D Printer

s )

Obrazek 5.4: Stromova struktura webové stranky ziskana segmentac¢nim algoritmem.

Nésledné jsou tyto stromové reprezentace z formatu JSON prevedeny na grafy, kde
kazda oblast predstavuje uzel grafu a vazby mezi uzly znazornuji vztah rodice a potomka
ze stromové struktury. Listy stromu jsou reprezentovany specidlnimi uzly, které jsou cilem
klasifikace. Zbylé ne-listové uzly slouzi pro propojeni listovych uzli, ¢imz znazornuji jejich
vzajemnou polohu. Celé schéma piedzpracovani je zobrazeno na obrazku 5.5.

FitLayout

Renderovani Segmentace Konvertor

Graf
webové stranky

MHTML/URL Stromova
webové ~ | reprezentace

strank | vJsON
¥ formatu ?

Y
Y

Y

Obrazek 5.5: Navrh predzpracovani vstupnich webovych stranek.

5.4 Navrh modelu strojového uceni

Model pro klasifikaci webovych stranek je zalozen na neuronovych sitich. Navrzeny model
m& dvé ¢asti: embedder, ktery slouzi k zachyceni vlastnosti webové stranky a klasifika-
tor pro urceni, zda jednotlivé ¢asti obsahuji pozadovanou informaci. Embedder se sklada
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z vicevrstvé grafové neuronové sité, zatimco klasifikator predstavuje klasickou linedrni neu-
ronovou vrstvu. Schéma modelu je zobrazeno na obrazku 5.6. Grafové neuronové sité jsou
pouzity z divodu, zZe pracuji s informacemi o vztazich mezi jednotlivymi oblastmi. Cilem
klasifikace jsou pouze listové uzly grafu, které predstavuji nejmensi mozné oblasti webové
stranky, které mohou obsahovat pozadovanou informaci. Zbylé ne-listové oblasti se uci k za-
chyceni vzdajemné polohy listovych oblasti a slouzi jako prostiednik pro predavani si infor-
maci mezi listovymi oblastmi. Pravé predavanim informaci mezi uzly grafu se vyznacuji
grafové neuronové sité.

Embedder Klasifikator

O
O

Embedding} O

Skryté grafové vrstvy

Vstupni uzel
+

kontext grafu

O

&

) -

B R

(B B e

(& B

O

Obrézek 5.6: Schéma modelu pro klasifikaci webovych stranek.

Vstupem do prvni ¢asti modelu (embedderu) je uzel grafu reprezentujici jednu oblast
webové stranky a kontext celého grafu, tedy kontext jedné webové stranky. Embedder se
sklada z grafovych neuronovych vrstev. Pocet téchto vrstev je jednim z parametri modelu
a je mozné s nim experimentovat. Stejné tak je parametrem velikost jednotlivych vrstev.
V pripadé, ze by nebyly pouzity grafové neuronové vrstvy, byl by vstupem embedderu pouze
jeden uzel a nebyla by pouzita informace o struktufe grafu, a tedy ani informace o vza-
jemné poloze jednotlivych oblasti webové stranky. Vstupni uzel je reprezentovin vektorem
jeho vlastnosti, jehoz velikost zavisi na poc¢tu extrahovanych vlastnosti, ktery je stejny pro
kazdou oblast webové stranky. Velikost kontextu grafu zavisi na velikosti grafu a mize byt
proménnd pro rizné vstupni webové stranky. Jednodussi webové stranky jsou obecné repre-
zentovany mensimi grafy s méné uzly a hranami, naopak pro komplexnéjsi webové stranky
je tfeba vétsich grafii s vice uzly a hranami.

Po provedeni operaci kazdé skryté grafové vrstvy néasleduje aktivacni funkce ReL.U.
Obecné je mozné pouzit jakoukoliv nelinedrni aktivaéni funkci. Vystupem embedderu je
embedding o zvolené velikosti, ktery reprezentuje vlastnosti daného uzlu vzhledem ke kon-
textu grafu a pozadované tloze. Embedding tedy predstavuje vektor vlastnosti jedné oblasti
webové stranky, ktery byl ziskan z vlastnosti dané oblasti, ale i vlastnosti okolnich oblasti,
pro ucely klasifikace oblasti do pfedem stanovenych trid.

Druhéa ¢ast modelu, kterd navazuje na embedder, je klasifikator. Ten ma za kol na
zékladé poskytnutého embeddingu klasifikovat dany uzel. Vystupem po aplikaci funkce
softmax je tedy vektor o velikosti poctu tiid, jehoz interpretaci je mozné zjistit jestli dany
uzel obsahuje pozadovanou informaci a pripadné o jakou informaci se jedna. Klasifikator
je implementovan jako klasicka linearni neuronova vrstva. Podle navrhu ze sekce 5.2 kazda
webova stranka obsahuje pét anotovanych oblasti. Pocet trid je Sest — jedna pro kazdou
pozadovanou informaci a jedna tiida predstavujici, ze uzel zddnou pozadovanou informaci
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neobsahuje. V kontextu klasifikace oblasti jsou vystupem klasifikatoru nasledujici pravdé-
podobnosti, jejichz soucet je 1:

o pravdépodobnost, ze oblast zadnou informaci neobsahuje
o pravdépodobnost, ze oblast predstavuje nazev produktu

e pravdépodobnost, ze oblast predstavuje cenu produktu

« pravdépodobnost, ze oblast predstavuje obrazek produktu

o pravdépodobnost, Ze oblast predstavuje tlacitko pro pridani produktu do kosiku (ne-
boli tlacitko Koupit)

o pravdépodobnost, ze oblast predstavuje tlacitko pro presmérovani do kosiku (neboli
tlacitko Kosik)

Interpretace vystupu klasifikatoru zavisi na poctu oblasti, které je treba pro kazdou
pozadovanou informaci ziskat. V pripadé pevného poctu oblasti pro kazdou informaci, je
mozné ze vsech oblasti vybrat tento pocet oblasti s maximalni pravdépodobnosti, ze pred-
stavuji danou informaci. V opa¢ném pripadé je mozné prochazet oblast po oblasti a urcovat
zda informaci obsahuji podle maximalni pravdépodobnosti uvniti této oblasti.

5.5 Datové sady

V nésledujici sekci se zaméfime na existujici datové sady, které je mozné pouzit k trénovani
a evaluaci modelid pro extrakci klicovych informaci o produktu z webové stranky. Je tieba,
aby datové sady byly ve spravném formétu a pozadované informace k extrakci byly anoto-
vany. Detailnéji si popiseme datovou sadu Klarna, kterd je déle pouzita pro experimenty
v nasledujici praci, ale zminime i dalsi existujici datové sady.

The Klarna Product Page Dataset

The Klarna Product Page Dataset [22] je datova sada vefejné dostupnych webovych stranek.
Jedna se o webové stranky online prodavanych produktu na rozdilnych webovych mistech.
Datova sada obsahuje offline snimek 51 701 produktovych stranek od 8 175 rtznych pro-
dejcii z 8 riznych zemi (Némecko, USA, Velks Britanie, Finsko, Rakousko, Svédsko, Norsko
a Nizozemsko). Datova sada tedy obsahuje webové stranky v 6 ruznych jazycich — néméina,
angli¢tina, finstina, Svédstina, norstina a nizozemstina. Kompletni pohled na pocty webo-
vych mist a webovych stranek podle jednotlivych zemi a jazyku je zobrazen v tabulce 5.1.
Webové stranky byly sesbirdny mezi rokem 2018 a 2019. Pro kazdou stranku je anotovano
5 elementii: cena, obrazek, nazev produktu a tlacitka pro pridani do kosiku a presmérovani
do koSiku. Anotace je pfimo v HTML kédu pomoci specidlniho atributu klarna__ai label.
Anotace probéhla manualné lidskym analytikem.

Datova sada nabizi tii moznosti reprezentace. Prvnim z nich je MHTML format, ktery je
nejméné ztratovy, protoze je mozné tento format vyrenderovat primo v prohlize¢i. MHTML
kromé HTML obsahuje vSechny obrézky a zdroje potfebné k renderovani. Nevyhodou je, ze
vSechen JavaScript ze stranek je ztracen. WTL (WebTraversalLibrary) format vznikd nacte-
nim MHTML stranek pomoci chromium-based prohlizece. WTL formét poskytuje HTML
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Zemé Jazyk Pocet webovych mist Pocéet webovych stranek

Nemécko némcina 2 941 16 765
USA angli¢tina 1794 11 003
Velka Britanie | angli¢tina 1 360 11 144
Finsko finStina 1125 5 623
Rakousko némcina 899 1 316
Svédsko Svédstina 619 4 866
Norsko norstina 180 852
Nizozemsko nizozemstina 130 123
Celkem 8175 51 701

Tabulka 5.1: Prehled Klarna datové sady podle jednotlivych zemi a jazyku webovych mist
a webovych stranek.

renderovaného DOM stromu a dalsi metadata (napf. ohranic¢ujici boxy elementti nebo ve-
likost fontu). Tteti format je ve formé screenshotii nactenych stranek, které koresponduji
s WTL formatem.

Datova sada je rozdélena na trénovaci a testovaci ¢ast. Ve trénovaci ¢asti se nachazi
80 % dat a v testovaci zbylych 20 %. Datova sada je vhodnd pro tlohy klasifikace elementt
a uceni se reprezentace webovych stranek.

Dalsi datové sady

Structured Web Data Extraction (SWDE) datova sada [20] obsahuje 124 291 webovych
stranek z 80 webovych mist. Sada obsahuje anotované listové uzly, které obsahuji text.
Kazda webova stranka obsahuje jeden datovy zdznam s detailnimi informacemi o entité.
Celkem je anotovano 32 atributii. Datova sada se zaméruje na 8 témat, ze kterych se odviji
anotované atributy. Témata jsou: automobil, kniha, kamera, prace, film, NBA hrac, restau-
race a univerzita. Napiiklad pro automobil jsou anotované atributy: model, cena, motor a
spotieba paliva. Atributy jsou anotovany jako prosty text. Pro kazdou webovou stranku
datova sada obsahuje HTML soubor a URL. Nevyhodou HTML forméatu je ztrata vizualni
informace ziskané naptiklad pomoci CSS. Dalsi nevyhodou je pomérné velké staii datové
sady a za predpokladu, ze struktura a rozlozeni webovych stranek se v ¢ase méni, muze mit
model trénovany na SWDE datové sadé problém pii testovani na nevidénych modernich
webovych strankach.

Dalsi datové sady by bylo mozné ziskat pomoci web wrappert (viz 4.2). Naptiklad
webovéa stranka Apify! slouzi jako platforma pro web scraping. Mimo jiné obsahuje jiz
existujici nastroje pro ziskani strukturovanych informaci (véetné nazvu, ceny a popisu pro-
duktu) z nékterych ¢eskych e-shopti. Pomoci Apify je mozné ziskat nejen HTML soubory,
ale i dalsi zdroje jako jsou naptiklad CSS soubory, JavaScript soubory a obrazky. Diky tomu
je mozné ulozené stranky vykreslit ve virtudlnim prohlizec¢i a ziskat vizualni informace.

https://apify.com/
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Kapitola 6

Implementace

Implementaci je mozné z hlediska pouzitych programovacich jazyka rozdélit na dvé casti.
V prvni ¢asti probiha predzpracovani vstupni webové stranky do vhodné reprezentace po-
moci nastroje FitLayout. Tato ¢ast je implementovana v objektové orientovaném jazyce
Java. Tento programovaci jazyk byl zvolen z divodu, Ze samotny néstroj FitLayout je
napsan ve stejném jazyce, a proto pouziti stejného jazyka poskytne kompatibilitu a veétsi
moznosti vyuziti ndstroje. Druhé ¢ast se prevazné zabyva samotnym trénovanim a pouzitim
neuronovych siti. Pro tyto ucely byl zvolen vysokotroviiovy jazyk Python, ktery se hojné
pouziva v odvétvi strojového uceni a obsahuje tedy i podptirné knihovny, které je mozno
v praci vyuzit.

Vsechny zdrojové kédy jsou dokumentovany pomoci docstringi. Docstring je fetézcovy
literal ve zdrojovém kodu, ktery se podobné jako komentar pouziva k dokumentaci urci-
tého tseku kédu. Na rozdil od klasickych komentait se fetézce docstrigi pri parsovani ze
zdrojového stromu neodstranuji, ale zustavaji zachovany po celou dobu béhu programu.
7 docstrigi je také mozné generovat dokumentaci v riznych formatech. Pro Python byla
vygenerovana dokumentace ve formatu HTML pomoci nastroje Sphinz. Tato dokumentace
se nachézi v adresati learn/docs/. Podobné pro Java zdrojové kédy se pomoci nastroje
JavaDocs vygenerovala HTML dokumentace do adresare represent/docs/.

Pro veskerou spravu kédu byl pouzit distribuovany systém spravy verzi git. a to kon-
krétné pomoci webového git repozitare GitLab. Tento repozitar byl pouzit i pro sledovani
chyb a nedokoncenych casti, ¢ehoz bylo vyuzito pfi vyvoji systému.

6.1 Predzpracovani vstupnich dat

Cilem predzpracovani vstupnich dat je transformace vstupnich webovych stranek do re-
prezentace vhodné k pouziti metod strojového uceni. V procesu transformace se z webové
stranky ziskdvaji vlastnosti dulezité k extrakci informaci z webové stranky. Jako vstupni
datovd sada byla zvolena Klarna datova sada webovych stranek nabizejicich produkty (viz
5.5). Ta obsahuje webové stranky ve formatu MHTML. Tento format webovych stranek je
ziskany ze souboru HTML a kédovany kédovanim MIME. Diky tomu zahrnuje navic zdroje
propojené z webové stranky, jako jsou napriklad obrazky, animace, zvukové soubory atd.
Druhou podporovanou moznosti vstupu je zadani URL stranky. Zadani URL je vhodné pro
primé pouziti natrénovaného modelu.

Oba tyto forméaty je mozné vyrenderovat pomoci néstroje puppeteer, ktery pouziva
Chromium prohliZe¢ a je dostupny z néastroje FitLayout. Renderovani probihé do rozliseni
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1200 x height, kde height zavisi na vysce vyrenderované stranky. Pro spravnou funkénost
renderovani je tfeba mit lokdlné nastaveny backend pro pupeteeer a cestu k nému apli-
kaci predat. Vyrenderovanou stranku je mozné ulozit jako Page ve formatu XML a jako
screenshot ve formatu PNG.

Nasledné se nad vyrenderovanou strankou provede segmentace. K segmentaci je pouzita
segmenta¢ni metoda zpfistupnénd nastrojem FitLayout [3]. Metoda vybere vSechny vidi-
telné boxy — tedy boxy s viditelnym obsahem. Poté se z kazdého boxu vyrobi vizudlni oblast.
Vizudlni oblasti spolu tvori stromovou strukturu, kterd se nazyva AreaTree. Vysledky lze
ulozit ve stejnych formatech jako zdkladni vyrenderovanou stranku. Kromé toho je jesté
implementovan pokrocilejsi vlastni zpiisob ulozeni vysledku segmentace do formatu JSON.

Aplikace podporuje zpracovani celé datové sady obsahujici vice MHTML stranek na-
jednou. Pri tomto zpracovani se vyrazuji nékteré stranky pro lepsi kvalitu vysledné datové
sady. Nékteré vstupni stranky neni mozné vyrenderovat, a proto se ve vysledné datové sadé
neobjevi. Dalsim moznym defektem je chybéjici MHTML soubor. Specificky pro trénovaci
a testovaci webové stranky se vyTrazuji i takové stranky, které nemaji po vyrenderovani ano-
tované dulezité informace (ndzev a cena produktu). Vysledkem je datovd sada obsahujici
42 012 webovych stranek. Celkem bylo vyfrazeno 9 689 vzorkt z nichz 7 868 neobsaho-
valo anotované dulezité informace, 1 788 neobsahovalo MHTML soubor a 33 nebylo mozné
bezchybné vyrenderovat.

Vysledkem segmentace pro kazdou webovou stranky je tedy tzv. AreaTree, ktery se
ulozeny ve formatu JSON povazuje jako vysledek predzpracovani vstupnich webovych stra-
nek, a bude dale pouzit pro dalsi zpracovani k trénovani a pouziti modelu strojového uceni
k extrakci informaci. Tento vysledny JSON obsahuje vizudlni oblasti, které maji nasledujici
vlastnosti: id, troven zanofeni, pozice na strance (ve formétu z1,x2,y1,y2), barva pozadi,
prumérnd velikost fontu a pramérné styly fontu (kolik textu je tucné a kurzivou). Kazda
oblast miize obsahovat seznam dalsich oblasti, kterym je rodi¢em. Listova oblast navic obsa-
huje box (vizuélni ¢ast, kterd muze obsahovat text nebo jiny obsah) s dalsimi rozsifujicimi
vlastnostmi: barva pisma, pouzity font, primérné podtrzeni, mnozstvi textu presahujiciho
fadek, informaci o tom, zda se jednd o nahrazeny box (napf. obrazek nebo objekt) a text
samotny. Pro trénovaci a testovaci datovou sadu je u boxu také nalezeno jestli obsahuje
hledanou informaci a pripadné jakou. Typ pozadované informace je ziskan prohledanim
atributt boxu (pripadé jejich piimych rodi¢t). Pokud je nalezen atribut klarna-ai-label, 1ze
pomoci jeho hodnoty zjistit o jakou informaci se jedna.

JSON reprezentace obsahujicich oblasti s popsanymi vlastnostmi tvori zakladni dato-
vou sadu, kterd poté pokracuje k dalSimu zpracovani. Zakladni datové sada byla pozdéji
rozsitena o dalsi vlastnosti oblasti, mezi které patii: vyska a sitka oblasti, informace, zda je
oblast explicitné oddélena od ostatnich oblasti a informace, zda je oblast horizontdlni nebo
vertikalni oddélovac. Navic jsou k boxtim pridany vlastnosti: typ boxu, typ zobrazeni boxu,
HTML znacka a informace o tom jestli je box viditelny a viditelné oddéleny od ostatniho
obsahu.

Popsany postup je implementovan v jazyce Java a je mozné cely proces predzpracovani
ovladat pomoci vytvorené CLI aplikace. Aplikace dokéze predzpracovat jak MHTML sou-
bory pro ucely trénovani, tak stranky z poskytnuté URL pro ucely vyuziti natrénovanych
modeltu. Detailni ndvod pro vytvoreni a pouziti této aplikace je k dispozici v priloze B.
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6.2 Prevedeni zakladni datové sady na grafy

Jelikoz navrzeny model neuronové sité (viz 5.4) oc¢ekava na vstupu graf a jeden jeho uzel, je
tfeba nejprve webové stranky ze zédkladni datové sady na grafy prevést. Cilem této ¢asti je
postupné pro kazdy vzorek dat nacist JSON obsahujici reprezentovanou webovou stranku,
vytvorit graf ze ziskanych informaci a pripadné graf ulozit. Tato ¢ast aplikace je jiz imple-
mentovana v jazyce Python.

Stézejni pro praci s grafy je knihovna PyTorch Geometric, kterd je zalozena na PyTorch
knihovné [49]. PyTorch Geometric dovoluje modelovani a trénovani grafovych neuronovych
siti, jelikoz obsahuje mnozstvi rtuznych metod pro hluboké uceni vyuzivajici grafy a jiné
netradi¢ni struktury. K tomu poskytuje i podpurné nastroje pro praci s daty a datovymi
sadami. Pro reprezentaci jednoho grafu je pouzit objekt Data pravé z PyTorch Geometric.
Tento objekt popisuje homogenni graf, ktery v sobé drzi atributy pro uzly, hrany a celkovy
graf. Navic poskytuje dalsi funkcionalitu pro analyzu grafu a praci s tenzory atributi.
Tenzor je zobecnény vektor, ktery miize mit vice indext. Pro vytvoreni datového objektu
reprezentujictho graf jsou potfeba nasledujici atributy:

o X — tenzor vlastnosti uzlu o velikosti [pocet _uzlu, pocet_vlastnosti_uzlu]

o edge__index — tenzor hran v grafu o velikosti /2, pocet _hran]

o y — tenzor t¥{d uzli (oznaceni jakou pozadovanou informaci uzel obsahuje) o velikosti
[pocet_uzlu/

e train__mask — tenzor pro vymaskovani uzli, které jsou urceny k trénovani o velikosti
[pocet__uzlu/

Zakladni datova sada

Pti konverzi se postupné nactou a zpracuji vSechny vzorky zdkladni datové sady. V jednom
vzorku formatu JSON se rekurzivné zpracovavaji reprezentované oblasti. Pro danou oblast
se do tenzoru ulozi jeji vlastnosti. Ciselné vlastnosti je mozné ulozit rovnou. Vlastnosti
predstavujici barvu se prevedou do c¢iselné podoby z hexadecimdalni reprezentace barvy.
Logické proménné (napiiklad informace jestli je oblast explicitné oddélend od ostatnich)
se také prevedou do ¢iselné podoby, kde pravdivd hodnota je prevedena na 1, nepravdiva
naopak na 0. Mezi specidlni textové informace patii pouzity font a HTML element boxu,
u kterjch nenf pfedem znam obor hodnot. Resenim je vytvofeni perzistentnich slovniki pro
tyto dvé vlastnosti. Pokud konvertor narazi na novou hodnotu fontu nebo elementu, ktera
se jesté nenachazi v odpovidajicim slovniku, ptida tuto hodnotu do daného perzistentniho
slovniku a priradi ji novou jedine¢nou ¢iselnou reprezentaci. Do tenzoru vlastnosti se poté
pridaji tyto ¢iselné reprezentace ze slovniku, které jsou unikatni pro kazdou moznou hod-
notu textovych vlastnosti. U textovych vlastnosti, u kterych je predem znam obor hodnot
(napriklad typ boxu), se rovnou hodnota zakéduje indexem z oboru hodnot vlastnosti. Jak
bylo zminéno v predchozi sekci 6.1, nékteré vlastnosti jsou pouze u oblasti obsahujici box.
Jelikoz je nutné zachovat stejny pocet vlastnosti pro kazdou oblast, jsou tyto specifické
vlastnosti u oblasti neobsahujici box nahrazeny hodnotou —1. Vysledny vektor vlastnosti
pro kazdy uzel grafi ze zakladni datové sady obsahuje 14 polozek.

37



Rozsifena datova sada

V predchozi sekci 6.2 byla popséna zakladni datova sada a rozsitena datova sada. Zakladni
datova sada je prevedena na grafy zminénym postupem. V rozsifené datové sadé jsou pri-
dény vlastnosti navic, ale probéhla i tprava jiz existujicich vlastnosti. V prvni radé byly
odstranény vlastnosti tykajici se barev pozadi a textu. Pomoci experimenti se ukazalo, ze
vlastnosti barev mély negativni vliv na tspésnost trénovani modelt. Dalsim rozdilem je, zZe
se v rozsirené datové sadé normalizovaly vlastnosti pozice oblasti, jeji vysky, sitky a pou-
zitého fontu. V neposledni radé se pridala jednoducha textova informace pomoci knihovny
sklearn [50] a funkce HashingVectorizer. Cilem této funkce je prevedeni textu do vektoru
¢iselnych reprezentaci. Tato vektorizace pouziva metodu hashovani k nalezeni ¢iselné re-
prezentace vstupniho textu. Jelikoz cilem je ziskat pouze jednoduchou dopliujici informaci
k tenzoru vlastnosti, je zvolena vyslednd velikost ¢iselného vektoru textovych vlastnosti
o péti prvcich. K oblastem neobsahujici box (takze ani text) se pfida vektor péti hodnot
—1. Takto mala velikost reprezentace textu muze zptsobit kolize hashe. Rozsitené a kom-
plexni reprezentaci textovych vlastnosti se vénuje az dalsi datova sada. Vysledny vektor
vlastnosti pro kazdy uzel graft z rozsirené datové sady obsahuje 23 polozek.

Datova sada s komplexnimi textovymi vlastnostmi

V puvodnich prevedenych grafech se nepocitd s rozsitenou reprezentaci textovych infor-
maci boxovych oblasti. Jelikoz ale textové vlastnosti nesou dulezitou informaci, kterd mize
byt uzitecnad k tdloze extrakce, byla vytvorena nové datova sada, navazujici na rozsitenou
datovou sadu, ktera obsahuje i textové vlastnosti ziskané pomoci strojového uceni. K ptuvod-
nimu tenzoru vlastnosti uzlu je pfiddn embedding ziskany ze SentenceTransformeru [54].
Tento transformer je zaloZen na technologii BERT [12]. Knihovna sentence_transformers
obsahuje i predtrénované jazykové modely, které jsou schopné pro textovy vstup libovolné
délky generovat jeho vektorovou c¢iselnou reprezentaci fixni velikosti. Jelikoz se v datové
sadé nachazi webové stranky z vice zemi a celkovy systém cili na jazykovou nezavislost, je
pouzit vicejazyény predtrénovany model paraphrase-multilingual-MiniL M-L12-v2. Oblasti
bez boxu text neobsahuji, a proto je k jejich tenzoru vlastnosti pridan sentence embedding
préazdného Tetézce. Vysledny vektor vlastnosti pro kazdy uzel grafu z textové datové sady
obsahuje 405 polozek.

Dalsi nalezitosti grafu

Oblasti se zpracovavaji rekurzivné a je tedy mozné rovnou pridavat informaci o hranach
grafu. Kazda oblast (kromé kotenové) pridéava do tenzoru hran dvojici obsahujici sviij identi-
fikator a identifikator rodice. Jelikoz se jedné o neorientovany graf, prida se i hrana opacna,
kterad obsahuje dvojici identifikator rodice a identifikator zpracovavané hrany. Pokud oblast
obsahuje box, prida se do tenzoru tiid ¢iselnd hodnota oznacujici pozadovanou informaci,
kterou box nese. Pripadné ¢iselnd hodnota predstavujici informaci, ze boxova oblast zad-
nou extrahovanou informaci neobsahuje. U oblasti neobsahujici box se do tenzoru tiid prida
—1. Tenzor trénovaci masky obsahuje logické hodnoty — pravdivou hodnotu, pokud se jedna
o oblast s boxem a negativni hodnotu, pokud jde o oblast bez boxu.
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Vysledné grafy

Vysledny graf se vytvori z tenzora vlastnosti, hran, t¥id a trénovaci masky. Graf je mozny
perzistentné ulozit na disk ve formatu .pt. Kromé samotnych graft se jesté ulozi seznam
vSech vymaskovanych tiid z datové sady. Tento seznam je poté mozné vyuzit napriklad
k urceni vah jednotlivych ttid pro vahovanou ztratovou funkci. I kdyz lze JSON prevadét
na graf az pred samotnym pouzitim, ukézalo se pro ucely trénovani vhodnéjsi grafy vytvorit
dopredu a perzistentné je ulozit na disk. Prvni vyhodou je zrychleni nasledného trénovani
neuronovych siti jelikoz neni tfeba pfevadét JSONy na grafy pred kazdym kolem tréno-
vani. Druhou vyhodou je tispora mista. Zatimco zdkladni datova sada v JSON forméatu ma
velikost 8,7 GiB, stejna sada prevedend a ulozena v grafech je velka pouze 1,8 GiB.

Cela datova sada se reprezentuje pomoci objektu t¥idy WebDataset, ktera je zalozena na
bazové tridé InMemoryDataset z Pytorch Geometric. Pti inicializaci objektu je mozné nacist
z disku datovou sadu jiz v grafové podobé nebo na grafy zakladni datovou sadu prevést
a jeden vzorek dat na zadaném indexu. Tyto metody je dilezité mit naimplementovany,
aby bylo mozné z WebDatasetu vytvorit DataLoader. DataLoader spojuje datové vzorky
z WebDatasetu do davek dat (tzv. batches). Objekty DataLoaderu pak slouzi jako vstup
pro trénovani a testovani modelt.

6.3 Model neuronové sité

Model neuronové sité je reprezentovan objektem tiidy, kterd dédi z bazové tiidy Module
z torch knihovny. Tento model se podle navrhu z 5.4 skldda ze dvou casti: embedder a
klasifikator. Pii vytvareni objektu se nejprve inicializuji vrstvy obou ¢ésti sité.

Prvni vrstva embedderu vzdy prijima vstup o velikosti poctu vlastnosti jednoho uzlu
grafu. Vystup prvni vrstvy, ktery odpovida velikostem vstupt a vystupt nasledujicich skry-
tych vrstev je jednim z argumenttt modelu. Argumentem modelu je i samotny pocet skrytych
vrstev. Posledni vrstva embedderu bere vstup velikosti predchozi skryté vrstvy a generuje
embedding. Velikost embeddingu je dalsim nastavitelnym parametrem modelu. Na vybér
je ze t¥ modelu, které se lisi typem vrstev embedderu: grafova konvoluéni sit (GCN) [25],
grafova sit zalozend na attention mechanismu (GAT) [63] nebo sit typu vicevrstvy per-
ceptron (MLP). Prvni dva modely pouzivaji grafové konvoluéni vrstvy ziskané z knihovny
torch__geometric. Treti typ (MLP) se sklada z obyc¢ejnych linearnich vrstev z knihovny torch.

Druhéa ¢ast modelu je klasifikdtor. Ten se skldda z jedné vrstvy prijimajici vstup o veli-
kosti embeddingu z embedderu a vraci vystup o velikosti poctu klasifikovanych tiid. Klasi-
fikdtor muze byt realizovan bud jako linedrni vrstva nebo vrstvou odpovidajici typu vrstev
embedderu, ktery se lisi dle zvoleného modelu.

Model mé funkci forward, kterd predstavuje dopredny krok neuronové sité a definuje jeho
vypocet. Vstupem funkce je tenzor vlastnosti uzlu a u grafovych modelt i kontext grafu. Pii
dopredném vypoctu se vysledek ziska postupnym prichodem vstupu vsemi definovanymi
vrstvami modelu. Pred kazdou vrstvou je mozné zavolat funkci dropout, ktera deaktivuje
zadany nadhodny pocet neurontt dané vrstvy. U embedderu se na vysledek vrstev, pred
vstupem do dalsi vrstvy, aplikuje aktivaéni funkce. Na vybér je z nasledujicih aktiva¢nich
funkci: ReLU, ELU, Leaky ReLU, hyperbolicky tangens, sigmoida a softmax. Na vystup
klasifikatoru je aplikovanda funkce softmax.
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6.4 Trénovani modelud neuronové site

Trénovani modelt neuronovych siti probihd pfes objekt implementované tiidy Train. Ta
prijima DataLoader trénovaci a validac¢ni datové sady. Pro jednu epochu se trénuje model
na celych trénovacich datech. Validace valida¢ni datovou sadou probiha po zvoleném poctu
epoch (vice k validaci v nésledujici sekci 6.5). Podle vysledku validace se rozhodne, zda se
ulozi soucasny stav modelu. Model se uklada podle nejlepsi dosazené spésnosti volitelné
metriky. Ve vychozim nastaveni se pro porovniavani modelu pouziva metrika skére F1.

Trénovaci smycka

Samotny tkon trénovani v jedné epose probiha na batches z DataLoaderu. Pro kazdou batch
(pfedem zvoleny pocet vzorku) se nejprve vynuluji gradienty v optimalizdtoru. Optimali-
zatory slouzi k nalezeni optiméalniho feseni k definované ztratové funkci. Cilem je nalezeni
takovych parametri modelu, aby se minimalizovala loss ztratové funkce. Jako optimalizator
je zvoleny AdamW [39]. AdamW je stochastickd optimalizaéni metoda pracujici s gradi-
enty a adaptivni mirou uceni, kterd upravuje implementaci poklesu vah oddélenim samotné
operace snizovani vah od aktualizace gradientii. Poté se provede dopredny krok modelu
neuronové sité (viz 6.3). Pokud se jedna o grafovou sit, pfedava se modelu kromé tenzoru
vlastnosti uzlu i kontext grafu.

Vysledné predikce vracené modelem a skutecné pozadované t¥idy slouzi jako vstup do
ztratové funkce, kterd vraci loss (neboli chybu). Loss urcuje miru chyby mezi predikei
modelu a ocekavanou tfidou. Pro vypocet ztratové funkce se pouzije trénovaci maska, ktera
bere v potaz pouze uzly, které predstavuji oblasti s boxem. Z loss se nasledné derivuji
gradienty a pomoci optimalizatoru se upravi parametry modelu.

Na konci kazdé epochy se vola jeden krok planovace. Jako planovac je zvolen Cosine
Annealing z knihovny torch. Tento planovac zajistuje vysokou miru uceni na zacatku, kterd
se ale opakované rapidné zmensuje na minimélni hodnotu predtim, nez se zase rapidné
zvysi. Tento postup simuluje restart uciciho se procesu s pouzitim jiz dobfe natrénovanych
vah jako pocatecniho bodu modelu po restartu. Postupu, kde jsou zachovany vahy modelu
po restartu, se fika warm restart [38].

Ztratové funkce

V systému je k dispozici nékolik druhii ztratovych funkci. Zakladni ztratova funkce pouzi-
vand pro klasifikaci do vice t¥id je Cross Entropy Loss (kiizova entropie), kterd je dostupnd
z knihovny torch. Pokud mame C' t¥id a oznacime pravdépodobnost, ze vstup patii do tridy
1 jako y;, predikci modelu pro tuto tridu jako p;, pak se se ztratova funkce Cross Entropy
Loss L spocita jako 6.1. Pravdépodobnost, Ze vstup skuteéné patri do tridy je v tomto
pripadé binarni a vektor y obsahuje 1 na jediném indexu, ktery odpovida spravné tride.

C
Lopr ==Y yilog (pi) (6.1)

i=1
Tato ztratova funkce podporuje vahovani, které je vhodné u nevyvazenych datovych sad.
Jelikoz tato sada je nevyvazena (dominantni pocet boxovych oblastni neobsahuje hledanou
informaci), je vdhovany Cross Entropy Loss jednou z moznosti ztratovych funkei. Tridy
s mensim pocCtem zastoupeni v datové sadé maji vyssi vahu nez tfidy dominantni. Pokud
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oznac¢ime vahu tiidy ¢ jako w; a ostatni proménné ztstanou oproti klasické Cross Entropy
Loss neménné, pak se vihovand Cross Entropy Loss spocita jako 6.2.

C
Lwepr =— Y  wiyilog (p;) (6.2)

i=1
Ztratova funkce Focal Loss pouziva modulacni ¢len k Cross Entropy Loss funkci, aby
se uceni zamérilo na silné Spatné klasifikované vzorky. Jedna se tedy o dynamicky skalova-
nou Cross Entropy Loss, kde skalovaci faktor klesa az k nule s rostouci pravdépodobnosti
predikce spravné tridy. Diky tomuto faktoru je mozné automaticky snizit loss snadno kla-
sifikovatelnych vzorki a tim donutit model zamérit se na tézko klasifikovatelné vzorky [35].
Pokud skalovaci faktor oznacime jako -, pak se rovnice pro Focal Loss spocitd jako 6.3.

Podobné jako Cross Entropy Loss, tak i Focal Loss je mozno vahovat.

C
Lpr == yi(l—p;)7 - log (p:) (6.3)

i=1
Dalsi moznosti je pouziti Class-balanced ztratovych funkci z knihovny balanced loss.
Class-balanced pristup je zalozen na tom, Ze s rostoucim poctem vzorkl se dalsi pfinos
nového pridaného vzorku miize snizovat. Obecné se d4 rict, Zze ¢im vice dat, tim lépe. Ale
pokud dochazi k prekryvani informaci mezi daty, pak se snizuje i prinos, ktery mitze model
z téchto dat ziskat. Cilem je tedy ziskat pro trénovani sadu efektivniho poc¢tu vzorkt dat,
aby tato sada neobsahovala velmi podobné a prekryvajici se vzorky. Tohoto se dosahne
pomoci upravy loss, kde je vysledna loss snizena u novych vzorkt, které se prekryvaji s jiz
pouzitymi vzorky [10]. Class-balanced pristup je mozny pouzit jak pro Cross Entropy Loss,
tak pro Focal Loss. Pokud oznacime efektivni pocet vzorkt pro danou tridu ¢ E;, pak se

Class-balanced loss pro ztratovou funkci £, vypocita jako 6.4.

1
Lebe =4 La (6.4)

6.5 Testovani modelil neuronové sité

Pro testovani modelt se pouziva DataLoader testovaci nebo valida¢ni datové sady. U téchto
DataLoaderi je nastavena velikost batche 1, grafy se tedy berou postupné jeden po druhém.
V jednom kroku testovani se vezme jeden vzorek dat a provede se na ném dopredny vypocet
zadaného modelu. U testovani je mozné model specifikovat, pii validaci se zpravidla jedna
o momentalné trénovany model. Pro ziskani presnosti a skére F1 se z vystupu modelu pro
kazdou boxovou oblast vybere jako predikovana trida ta, kterd ma nejvétsi pravdépodob-
nost. Pomoci predikovanych tiid oblasti a skute¢nych tiid oblasti se vypocita skére F1 a
presnost pomoci knihovny sklearn [50]. Déle se zjisti prumérny pocet predikovanych tiid.
Tato metrika muze odhalit jestli se model snazi predikovat vSechny mozné tridy, které se
v datové sadé nachazeji.

Pro nominacni presnost se nejprve vyberou pro kazdou tiidu do ni predikované oblasti.
Pocita se zde pouze se tridami, které predstavuji konkrétni informaci. Neni tedy brana v po-
taz tfida urcujici, ze oblast zadnou informaci nenese. Poté se zkontroluje jestli se v grafu
dana trida vyskytuje a pokud ano, zda vybrané oblasti opravdu danou tiidu mély obsaho-
vat, ¢imz se ziska presnost nominace. Presnost nominace je mozné urcit zvlast pro kazdou
tridu s informacéni hodnotou a nebo jako jednu hodnotu zprimérovanim presnosti nominace
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vsech téchto trid. Na podobném principu je vypocitana i prediktivni presnost, ktera slouzi
k porovnani s vysledky Klarna prace [22]. Zde se také nejprve vyberou pro kazdou infor-
macni tfidu predikované oblasti, ale z nich se vybere pouze jedna nejpravdépodobnéjsi u niz
se zjisti, zda opravdu obsahovala pozadovanou informaci. Jde tedy Fici, Zze mezitim co nomi-
nacni presnost pracuje pri vypoctu presnosti se vsemi predikovanymi oblastmi, prediktivni
presnost pracuje pouze s jednou oblasti pro kazdou t¥idu.

Specialné pro testovani jsou ziskany jesté dalsi metriky z knihovny sklearn. Funkce
classification__report vypisuje preciznost, senzitivitu, F1 skére a podporu (pocet vzorki pro
kazdou t¥idu). Tyto metriky vypisuje i jako makro nebo vahovany prumér ze vsSech tiid.
Soucasti je také presnost, kterd ale uz byla ziskana i diive. Dalsi funkce confusion_matriz
vypisuje celou matici zamén pro vsechny tiidy datové sady.

6.6 Vysledna aplikace pro trénovani a testovani modelt

Spojenim jednotlivych ¢asti implementace vznika aplikace pro trénovani a testovani modela
neuronovych siti. Aplikace prijiméa nasledujici argumenty:

o action — akce, kterd se ma provést (trénovani, testovani nebo jejich kombinace)
e train_ dataset — trénovaci datova sada

o test_dataset — testovaci datova sada

o input_ type — format datovych sad (JSONy nebo grafy)

o fonts — perzistentni slovnik fonti

¢ elements — perzistentni slovnik HTML elementt

e hyperparams — sada nakonfigurovanych hyper-parametrt sité a trénovani

e input__model — vstupni model pro testovani

e output_ model — vystupni model z trénovani

Aplikace argumenty zpracuje a podle zadané akce vola jednotlivé ¢asti implementace.
Pro akci trénovani se trénovaci datova sada rozdéli na trénovaci a validac¢ni v pomeéru 80:20.
Na konci béhu se vypise celkovy ¢as vypoctu. Detailnéjsi popis instalace a pouziti aplikace
je uveden v priloze C.

K préci je také vytvorena jednoducha aplikace pro pouziti modelt na webovych stran-
kéch zadanych pomoci jejich URL adresy. Tato aplikace vychazi z ndvrhu architektury
pro extrakei pozadovanych informaci z webové stranky (viz 5.3). Vstupem aplikace je URL
webové stranky a cesta k modelu, ktery se pro extrakci pouzije. Webova stranka se vykresli a
segmentuje pomoci Java CLI aplikace pro predzpracovani vstupnich dat (viz 6.1). Nasledné
se pouzije model pro ziskani predikci a pro kazdou informaci se z oblasti klasifikovanych do
odpovidajici tfidy vybere ta nejpravdépodobnéjsi. Tato oblast se dohleda v puvodni JSON
reprezentaci stranky a vypise se jeji pozice a text. Stejné jako pro predchozi aplikaci je
navod k instalaci a pouziti aplikace popsan v ptiloze C.
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Kapitola 7

Experimenty

V préaci je experimentovano s riznymi architekturami siti a parametry jejich trénovani.
Experimenty se prevazné zaméruji na dvé tlohy a k nim pattici metriky. Prvni a primarni
ulohou je klasifikace, kde stézejnimi metrikami jsou celkova presnost klasifikace uzli a skére
F1. Tyto metriky ale mohou byt zkreslené kvili velkému mnozstvi uzli, které zadnou in-
formaci neobsahuji. Je tedy mozné, ze klasifikator predikuje ve velkém mnozstvi majoritni
tridu, ale i tak dosahuje pomérné velké tspésnosti klasifikace. Kvuli tomu je experimen-
tovano i s alternativni tlohou nominace a tedy s metrikou nominacni presnosti. Ta rika
v kolika procentech pripadi dokaze model najit cilovou informaci, pokud se na strance
opravdu nachazi.

7.1 Hyper-parametry a datové sady

Vysledna aplikace pro testovani a trénovani modela (viz 6.6) pfijima jako argument sadu
hyper-parametri ve formatu JSON. Tento JSON obsahuje 21 konfigurovatelnych parame-
tri. Jednim z nich je seed pro torch knihovnu, ktery se pouzije pro inicializaci vSech gene-
ratord nahodnych ¢isel pouzivanych touto knihovnou. Pouziti stejného seedu je vhodné pro
reprodukovatelnost vysledkt torch knihovny.

Implementovany model sité (viz 6.3) pouziva osm parametru. Prvnim z nich architektura
embedderu, kde je na vybér ze tfi moznosti: grafovd konvoluéni sit (GCN), grafova sit
zalozend na attention mechanismu (GAT) nebo sit typu vicevrstvy perceptron (MLP).
Pocet skrytych vrstev, jejich velikost a velikost vystupu embedderu jsou dalsimi parametry
modelu. Pred operaci kazdé skryté vrstvy je moznost vyuzit funkci dropout s nastavitelnou
pravdépodobnosti. Nastavitelna je i aktivacni funkce, kterd je volana vzdy po operaci skryté
vrstvy. Jako aktivacni funkci je mozné pouzit: ReLU, ELU, Leaky ReLU, hyperbolicky
tangens, sigmoidu nebo softmax. Posledni dva parametry se tykaji druhé ¢asti modelu, a to
klasifikdtoru. V pivodnim navrhu v kapitole 5.4 je zndzornén klasifikator pouzivajici jednu
linedrni vrstvu. Pomoci parametrii je mozné nastavit, aby se tento klasifikator nesklddal
z linearni vrstvy, ale z vrstvy stejného typu jako je typ embedderu. Posledni parametr
urcuje, zda se na vystup klasifikdtoru aplikuje funkce softmax.

Pro uceni neuronovych siti se pouziva Adam W optimalizator, ktery ma t¥i nastavitelné
argumenty: miru uceni, koeficient pro pokles vihy a parametr eps, ktery se pouziva pro
zlepseni numerické stability. Typ ztratové funkce pro vypocet chyby je dalsim paramet-
rem. Moznosti ztratovych funkei jsou: Cross Entropy Loss, Weighted Cross Entropy Loss,
Class-balanced Cross Entropy Loss, Focal Loss, Weighted Focal Loss a Class-balanced Focal
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Loss. Tyto funkce jsou detailnéji popsany v sekci 6.4. Ztratové funkce typu Focal Loss maji
dalsi konfigurovatelny parametr: skalovaci faktor v. Class-balanced funkce zase pro vypocet
efektivniho poc¢tu vzorkidl vyuzivaji parametr 5. Nakonec Cross Entropy Loss funkce do-
voluji nastavit parametr urcujici miru label smoothing pti vypoctu chyby. Label smoothing
je regularizacni technika, ktera snizuje pravdépodobnost spravné tridy a naopak pridava
pravdépodobnost ostatnim (nespravnym) ti¥idam.

Zbylych pét hyper-parametri se tyka samotné trénovaci a validacni smycky. Nastavuje se
celkovy pocet epoch na kterych se bude trénovat, stejné tak jako velikost jednoho batche dat.
Trénovaci datovou sadu muze byt vhodné ndhodné zamichat, a proto je moznost ndhodného
zamichani trénovaci datové sady dalsim parametrem trénovani. Jelikoz operace validace je
¢asové narocna a nemusi se vyplatit validovat po kazdé epose, je mozné zvolit po kolika
epochéach bude validace probihat. Posledni hyper-parametr urcuje na zakladé jaké metriky
se budou porovnavat a ukladat validované modely. Piiklad nastaveni vSech hyper-parametri
ve forméatu JSON je zobrazen v ptiloze D.

Kromé nastaveni hyper-parametri je experimentovano s riznymi datovymi sadami.
V sekci 6.2 jsou popsany tii datové sady: zakladni datova sada, rozsifend datovad sada a
datova sada s komplexnimi textovymi vlastnostmi. VSechny tyto sady vychazi z ptvodni
datové sady The Klarna Product Page Dataset (viz 5.5), ale lisi se pouzitymi vizualnimi a
textovymi vlastnostmi, které se z danych webovych stranek ziskavaji.

7.2 Architektura embedderu

Prvnim z nastavitelnych parametr modelu, se kterym se experimentovalo, je architektura
embedderu. V praci jsou implementovany tii mozné architektury. Dvé grafové architektury:
grafova konvolu¢ni sit (GCN) a grafova sit zalozend na attention mechanismu (GAT). Tteti
moznosti je sit typu vicevrstvy perceptron (MLP). Experimentovdno bylo se vSemi tfemi
druhy architektur. Pro kazdou architekturu bylo provedeno nékolik experimenti s riznymi
ztratovymi funkcemi. Nejlepsi vysledky pro kazdou z architektur jsou zobrazeny v tabulce
7.1. VSechny tii metriky nemusely byt dosazeny jednim modelem s danou architekturou, ale
vzdy je vybrana nejvétsi hodnota pro kazdou metriku napri¢ vSemi natrénovanymi modely
dané architektury. Pro embedder se ukazala jako nejlepsi architektura grafova sit zalozena
na attention mechanismu (GAT). Zaroven je vidét, ze grafové neuronové sité si vedly lépe
nez MLP. To naznacuje, ze informace o vztazich mezi jednotlivymi oblastmi jsou dilezité
pro ulohu klasifikace jednotlivych ¢asti webovych stranek. V dalsich experimentech se proto
pracuje s typem embedderu GAT.

Presnost | F1 Presnost nominace
MLP | 0,9567 0,9453 | 0,3019
GCN | 0,9623 0,9469 | 0,3280
GAT | 0,9680 0,9598 | 0,8581

Tabulka 7.1: Vysledek experimentti s architekturou embedderu.

7.3 Ztratova funkce

Pii experimentech se ukdzalo, ze nevyvazenost datové sady pro klasifika¢ni ilohu (vétsina
klasifikovanych uzlii neobsahuje informaci) muze byt problém. Modely mohou byt spiSe kon-
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zervativni v predikovani minoritnich tiid, ¢imz klesd nominac¢ni presnost. Ve snaze bojovat
s timto problémem bylo vyzkouSeno vice ztratovych funkci, které jsou detailnéji popsany
v sekci 6.4. V tabulce 7.2 je vidét srovnani jednotlivych ztratovych funkci. Ukazalo se, ze
nékteré ztratové funkce dosahuji dobrych vysledka pro tlohu klasifikace, jiné zase dominuji
v tloze nominace. U prvnich experimentti si pro metriky presnost a skére F1 nejlépe vedl
klasicky Cross Entropy Loss, ale pro presnost nominace nejlepsich vysledku dosdahl vaho-
vany Focal Loss. Jelikoz funkce Class-balanced Focal Loss v tloze nominace vykazuje na
prvni pohled nejhorsich vysledki, je dile experimentovano pouze z ostatnimi ztratovymi
funkcemi.

Presnost | F1 Presnost nominace
Cross Entropy Loss | 0,9680 0,9598 | 0,4655

Weighted

Cross Entropy Loss

0,7893 0,8545 | 0,6228

Class-balanced
Cross Entropy Loss
Focal Loss 0,9496 0,9437 | 0,4081
Weighted
Focal Loss
Class-balanced
Focal Loss

0,9660 0,9553 | 0,3832

0,7079 | 0,8017 | 0,8581

0,9334 0,9283 | 0,1368

Tabulka 7.2: Vysledek experimentii se ztratovymi funkcemi.

7.4 Linearni klasifikator

Jak bylo zminéno v sekci 7.1, linearni klasifikator je volitelnym nastavenim modelu. V pii-
padé nepouziti linearniho klasifikdtoru je pouzita dalsi vrstva embedderu (u nésledujicich
experimentu se pak jednd o dalsi GAT vrstvu), kterd bere na vstup embedding a vraci
vystup o velikosti po¢tu klasifikovanych trid. Pro rtizné nastaveni velikosti skryté vrstvy
a ztratové funkce bylo experimentovano jak s pouzitim, tak nepouzitim linearniho klasi-
fikatoru. Nejlepsi vysledky podle zvolené ztratové funkce jsou zobrazeny v tabulce 7.3.
Vysledky ukazuji, ze se vyplati pouzivat linedrni klasifikdtor na embedding embedderu,/
jak pro tlohu klasifikace, tak pro tlohu nominace. Proto je v dalSich experimentech vzdy
linearni klasifikdtor nastaven.

7.5 Velikost skryté vrstvy

Soucasné s pouzitim linedrniho klasifikatoru bylo experimentovano i s rtiznou velikosti
vstuptli a vystupt skrytych vrstev embedderu. Cilem bylo nalezeni idedlni velikosti skrytych
vrstev vzhledem ke ztratové funkci. Idedlni velikosti se lisily pro rizné ztratové funkce, ale
obecné se tato velikost skryté vrstvy pohybovalo okolo 100 - 300 vstupt a vystupt. Nizsi
velikosti dosahovaly horsich vysledku. U vrstev vyssich nez 300 se prestaly vysledky zlep-
Sovat a navic s vyssi velikosti skrytych vrstev roste i ¢asova naroc¢nost trénovani a pouziti
danych modelt. Piiklad pro ztratovou funkci Cross Entropy Loss s pouzitim linearniho
klasifikatoru je zobrazen v tabulce 7.4.
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Linearni klasifikdtor | Presnost | F1 Presnost nominace

ANO 0,9755 | 0,9737 | 0,6577
Cross Entropy Loss g 0,9674 | 0,9668 | 0,6196
Weighted ANO 0,8007 0,8630 | 0,9202
Cross Entropy Loss | NE 0,8660 0,9052 | 0,7676
Class-balanced ANO 0,9740 0,9714 | 0,6683
Cross Entropy Loss | NE 0,9725 0,9696 | 0,6099
Focal Loss ANO 0,9141 0,9357 | 0,8695

NE 0,9183 0,9380 | 0,8197
Weighted ANO 0,7566 0,8369 | 0,8978
Focal Loss NE 0,8590 0,9025 | 0,7860

Tabulka 7.3: Vysledek experimentii s pouzitim linearniho klasifikatoru.

Velikost skrytych Presnost | F1 Presnost nominace
vrstev

9 0,9691 0,9623 | 0,5394

10 0,9710 0,9661 | 0,5503

50 0,9733 0,9706 | 0,6202

100 0,9745 0,9722 | 0,6704

200 0,9755 0,9737 | 0,6577

300 0,9748 0,9721 | 0,6173

400 0,9738 0,9707 | 0,5989

Tabulka 7.4: Vysledek experimentu s velikosti vstupt a vystupt skrytych vrstev.

7.6 Dalsi datové sady

Vsechny predchozi experimenty byly provadény na zédkladni datové sadé. Kromé zakladni
datové sady ale byla vytvorena i sada rozsifend a z ni vychéazejici sada s komplexnimi
textovymi vlastnostmi. Uceni modelti na novych datovych sadach vychéazi ze zkusenosti
nastaveni hyper-parametri zakladni datové sady. V tabulce 7.5 jsou zobrazeny nejlepsi do-
sazené vysledky pro kazdou datovou sadu jak pro tlohu klasifikace, tak pro tilohu nominace.
7 vysledkt je mozné vidét, ze dava smysl se zamérovat nejen na samotné hyper-parametry
modelu a trénovani, ale i na vlastnosti oblasti, které jsou pro toto trénovani pouzity. Roz-
sitenéd datova sada, u které byly pridany, odebrany i upraveny vlastnosti oblasti, dosahuje
lepsich vysledkt nez datové sada zakladni. Uplné nejlepsich vysledki pro tlohu klasifikace
i nominace bylo dosazeno jesté pridanim textovych vlastnosti ziskanych pomoci technologii
strojového uceni.

Zaroven se pri experimentech na dalsSich datovych sadach ukézalo vyhodné vyuzivat
funkci softmazx na vystupy modelu. Ztratové funkce, pouzité pri trénovani modeld, v sobé
automaticky obsahuji i softmaz funkci. Tato funkce tedy neni explicitné volana, protoze
jiz je soucasti ztratovych funkei. AvSak pri testovani a validaci modeli se ztratova funkce
nepouziva a neni tedy pouzita ani funkce softmaz. Proto pri experimentech na dalsich da-
tovych sadach byla funkce pridana na vystupy modelu pro testovani a validaci. Na metriky
klasifikace, které pracuji s kazdou oblasti zvlast, tato iprava nema zadny vliv, avsak u no-
minace (respektive i prediktivni presnosti), kde se pracuje s porovnavanim vice oblasti mezi
sebou, vede normalizace vystupt modelu k lepsim vysledkim. Tyto lepsi vysledky prameni
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z toho, Ze po pouziti funkce softmax obsahuje vystup pro kazdou oblast pravdépodobnosti
jednotlivych tiid jejichz soucet je vzdy 1. Diky tomu jsou vsechny vystupy pro oblasti
v normalizovaném formatu pravdépodobnosti tiid a je tedy mozné oblasti mezi sebou 1épe
porovnéavat.

Datové sada | Uloha Presnost | F1 Presnost nominace
Zakladni Klasifikace | 0,9755 0,9737 | 0,8180

datova sada | Nominace | 0,8007 0,8630 | 0,9202

Rozsirena Klasifikace | 0,9790 0,9786 | 0,8747

datovd sada | Nominace | 0,8427 0,8886 | 0,9458

Textova Klasifikace | 0,9838 0,9837 | 0,9400

datova sada | Nominace | 0,9162 0,9369 | 0,9783

Tabulka 7.5: Vysledek experimentii s datovymi sadami.

7.7 Porovnani s jinymi pracemi

V praci Graph Neural Networks for Nomination and Representation Learning of Web Ele-
ments [22] (zkrdcené Klarna), popsané v sekei 4.4, jsou trénovany grafové neuronové sité na
stejné datové datové sadé jako je ta, kterd je pouzita jako startovni bod pro experimenty
této prace. Diky tomu je mozné premyslet o porovnani vysledka nejlepsich modela s touto
praci.

Klarna ptistup k vyuziti grafovych neuronovych siti se ale v. mnohém lis{ od piistupu
této prace. V prvni fadé je grafova reprezentace ziskana primo z DOM stromu stranky, na
rozdil od pouziti vizualni reprezentace vyrenderované stranky. To vede k tomu, zZe vlivem
vyrenderovani neni mozné nékteré stranky z datové sady v této praci pouzit, z diuvodu
uvedenych v sekci 6.1. Také se muze stat, ze jeden DOM element, predstavujici jednu
extrahovanou informaci, se vlivem segmentace rozdéli na vice boxovych oblasti. To znamena,
Ze obecné neni mozné rict, ze se v této praci na kazdé strance pozadovana informace nachazi
pouze jednou, protoze se muze skladat z vice oblasti. Coz vede k dalSimu rozdilu, Ze v praci
Klarna je velké zaméreni na predikci vzdy jedné oblasti pro kazdou informaci, mezitim co
tato prace se obecné zaméruje na klasifikaci s libovolnym poc¢tem pozadovanych oblasti pro
jeden druh informace.

Presnost nominace pouzita v této praci rika v jakém procentu pripadi je model schopen
nalézt informace na webové strance pokud se na strance opravdu nachazi. V zminéné praci
je pouzita metrika prediktivni presnosti, kde je vybran jeden uzel pro kazdou tiidu a pro
kazdou stranku. Jelikoz vlivem predzpracovani, které se zaméfuje na vizualni reprezentaci
stranky, jsou nékteré pozadované informace ztraceny a jiné se vlivem jemnosti segmentace
mohou nachdzet na strance vicekrat, byla v této praci misto prediktivni presnosti pou-
zita pravé presnost nominace pro vyhodnocovani modeld. I kdyz trénovani modeld nebylo
optimalizovano pro prediktivni presnost, byly nejlepsi modely na tuto metriku testovany
pro moznost porovnani s vysledky Klarna prace. Vysledky porovnani metriky prediktivni
presnosti pro kazdou pozadovanou informaci, navic i s technologii FreeDOM [33], jsou zob-
razeny v tabulce 7.6. Free DOM implementace pouziva text i v netextovém forméatu, a proto
se jeji vysledky neméni s pouzitymi textovymi vlastnostmi.

Na vysledcich je mozné vidét, ze i kdyz se nésledujici prace primarné zamérovala na
klasifikaci, tak i pro prediktivni presnost dosahuje slusnych vysledkt. Oproti praci Klarna
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Textové Nizev | Cena Hlavni Tlacitko | Tlacitko Primeér

vlastnosti obrazek | "Koupit" | "Kosik"

NE 0,645 | 0,245 | 0,020 | 0,379 0,061 0,281
FreeDOM ANO 0,645 | 0,245 | 0,020 | 0,379 0,061 0,281
Klarna NE 0,778 | 0,659 | 0,594 | 0,772 0,616 0,709
GCN-MEAN-T | ANO 0,811 | 0,653 | 0,497 | 0,911 0,671 0,733
Vytvoreny NE 0,833 | 0,754 | 0,893 | 0,701 0,829 0,302
model ANO 0,869 | 0,924 | 0,888 | 0,920 | 0,913 | 0,903

Tabulka 7.6: Vysledek porovnani vytvoreného modulu s ostatnimi pracemi metrikou pre-
diktivni presnosti.

[22] a FreeDom [33] je dosazena vetsi pramérna prediktivni presnost i prediktivni presnost
pro vsechny druhy extrahované informace.

7.8 Shrnuti experimentti

Kromé zminénych experimentti bylo ddle experimentovano s dalsimi hyper-parametry, jako
napriklad s velikosti embeddingu pro razné velikosti skrytych vrstev nebo s pridavanim
dalsich vrstev embedderu. Celkem bylo provedeno pres 250 experimenti. Mensi ¢ast expe-
rimentu s trénovanim model probihala lokalné na grafické karté NVIDIA GeForce GTX
1050 Ti. Veétsi ¢ast vypoctt byla mozna diky skolou poskytnutym servertim s grafickymi
kartami NVIDIA RTX A5000.

Nejlepsi model pro klasifikaci i nominaci byl trénovan na datové sadé s komplexnimi tex-
tovymi vlastnostmi a jeho architektura je zalozena na embedderu s grafovymi neuronovymi
sitémi a linedrnim klasifikdtoru. Pro klasifikaci bylo dosazeno presnosti 0,9838 a skore F'1
0,9837 modelem obsahujicim tii skryté vrstvy embedderu o velikosti 20 a trénovanim se
ztratovou funkci Cross Entropy Loss. Nejlepsi model pro tlohu nominace dosahoval nomi-
nac¢ni presnosti 0,9783. Tento model také obsahoval tfivrstvy embedder s velikosti skrytych
vrstev 20, ale byl trénovan se ztratovou funkci Weighted Cross Entropy Loss. Detailnéjsi
pohled s nomina¢ni presnosti zvlast pro kazdou pozadovanou informaci je zobrazen v ta-
bulce 7.7. Z vysledk je vidét, ze nejhtre si model vede pri nachazeni nazvu produktu a to
i pres to, ze byly pouzity komplexni textové vlastnosti. Naopak nejlepsi vysledky dosahuje
pro nalezeni obrazku a ceny produktu.

Nazev | Cena ?éj;;;k Tlacitko | Tlacitko | , . .
produktu | produktu produkti Koupit Kosik
Nominaéni presnost | 0,9569 0,9854 0,9954 0,9742 0,9794 0,9783

Tabulka 7.7: Vysledky nomina¢ni presnosti nejlepstho modelu pro kazdou pozadovanou
informaci.

S porovnanim s jiz existujicimi pracemi se ukazalo, ze pTristup predvedeny v této praci
se s jejich vysledky muze rovnat a dokonce je i pred¢i. Podrobny vypis metrik pro nejlepsi
klasifika¢ni model je zobrazen v piiloze E. Stejné metriky, ale pro nejlepsi nomina¢ni model,
jsou k nalezeni v priloze F.
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Dalsi experimenty by se mohly zamérovat jak na dalsi nastaveni a kombinaci hyper-
parametri, tak na dalsi Gpravy vektoru vlastnosti extrahovanych pro jednotlivé oblasti.
Zajimavym pfistupem by mohlo byt dotrénovani (tzv. fine-tuning) jiz predtrénovaného
SentenceEmbedderu specificky pro tuto tlohu.
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Kapitola 8
Zaver

Prace se zabyva pouzitim metod strojového uceni pro automatickou extrakci informaci
z webovych stranek. Nejprve je v kapitole 2 definovan pojem web mining, jez se zabyva
pravé procesem automatického ziskavani informaci a znalosti z webovych dat. Konkrétnéji
je popsano jeho odvétvi web content mining, tedy extrahovani uzite¢nych informaci z obsahu
webovych dokumentti, véetné souvisejicich problémt a tiskali spojenych s extrakei informaci
z ruznych webovych mist.

Nésledné jsou uvedeny zptisoby reprezentace webové stranky. V kapitole 3 se moznosti
reprezentace prochéazi od reprezentace pouze textového obsahu, pres DOM strom aZ po
vizualni reprezentaci. V praci se dale pro ziskdni vhodné vizudlni reprezentace pouziva
nastroj FitLayout, a proto je v této ¢asti i podrobnéji rozveden. Strojové uceni predstavuje
kapitola 4. Kromé klasickych technologii je detailnéji predstaveno pouziti neuronovych siti.
Kromé samotnych metod jsou popsany jiz existujici pristupy a reseni, které se zabyvaji
extrakci informaci s dirazem na prace vyuzivajici pravé neuronové sité. U jednotlivych
feseni jsou vyzdvizeny jejich klady a dulezité poznatky, které vedly k efektivni extrakci.

V kapitole 5 je formulovdna tloha a cil priace a navrzena architektura trénovani a
extrakce informaci. Popsan je jak navrh celkové architektury, tak jednotlivych casti —
predzpracovani a reprezentace webové stranky a modelu neuronové sité. Pro trénovani na-
vrzenych modeli je pouzita datova sada Klarna, ktera je také popsana v této kapitole.

Kapitola 6 popisuje implementaci systému navrzeného v predchozi kapitole. Nad imple-
mentovanym systémem jsou provadény experimenty popsané v kapitole 7. Nejlepsi natréno-
vané modely dosahuji presnosti 98,38 % s F1 skére 0,9837. Pro tcely extrakce je dosazena
uspésnost nalezeni pozadované informace az 97,83 %.

Grafové neuronové sité se ukazuji jako vhodné pro zachyceni vlastnosti jednotlivych
casti webovych stranek a vztahti mezi nimi. Na vysledny embedding je mozné vyuzit line-
arni klasifikator a diky tomu extrahovat pozadované informace z webovych stranek. Vyho-
dou tohoto pristupu je vysoka nezavislost na konkrétni strukture webové stranky, a tedy i
nezavislost na konkrétnim webovém misté. Soucasné je kladen duraz na vysokou jazykovou
nezavislost vytvorenych modeli.

Moznosti budouci prace spocivaji v pokracujicim experimentovani s nastavenim a kom-
binaci parametri modelu. Dalsi moznosti je pridani jinych zajimavych vlastnosti k uzlu,
véetné textovych vlastnosti ziskanych dotrénovanim vicejazyéného modelu specificky pro
tuto tlohu. K vétsi robustnosti klasifikatoru by také mohlo vést vytvoreni a pouziti novych
a aktudlnich datovych sad webovych stranek, napriklad pomoci web scrapingu.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

o datasets — vytvorené a pouzivané datové sady

e learn — zdrojové kédy pro strojové uceni v jazyce Python

e represent — zdrojové kédy pro vizualni reprezentaci webovych stranek v jazyce Java
e models — natrénované modely zminéné v praci

e src_ latex — zdrojové soubory textu prace

o text.pdf — text prace ve formatu PDF

e Readme.md — detailni popis obsahu prilozeného pamétového média
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Priloha B

Navod k pouziti CLI Java aplikace
pro predzpracovani webovych
dokumentu

CLI Java aplikace pro predzpracovani webovych dokumentu je spustitelnd pomoci .jar
souboru. Projekt jiz obsahuje vytvofenou aplikaci represent/represent.jar, ale v piipadé
potieby je mozné zdrojové kody zkompilovat a aplikaci sestavit nastrojem Maven pomoci
prikazu:

cd represent

mvn -DskipTests clean package install

mvn -P assembly package

Aplikace pro svij béh vyzaduje Javu 11 (konkrétné je pouzita verze openjdk version
11.0.18) a nakonfigurovany Puppeteer backend, ktery je mozny ziskat pomoci prikazu:

git clone https://github.com/FitLayout/fitlayout-puppeteer.git
cd fitlayout-puppeteer
npm install

Aplikaci je mozné spustit nasledujicimi prikazy:

cd represent

java -jar represent.jar --puppeteer-backend <puppeteer-backend>
--input-type <input-type> --input-path <input-path>
--output-format <output-format> --output-path <output-path>
--train <train>

, kde

e --puppeteer-backend — Cesta k nakonfigurovanému puppeteer backendu.

e --input-type — Urcuje v jakém formatu budou vstupni data. Moznosti jsou: url, urls,
mhtmls.

e --input-path — V pripadé pouziti formatu mhtml se jedna o cestu k adresari, jehoz
struktura odpovidé strukture MHTML casti Klarna datové sady. Pro urls je ocekavana
cesta k textovému souboru obsahujicimu URL adresy oddélené novym radkem. U wurl
vstupniho formétu argument ptijima jednu URL webové stranky v textové podobé.
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e --output-format — argument urcuje v jakém formatu budou ulozeny zpracované
webové stranky. Moznosti jsou:

— all — Uklada vsechny mozné formaty: XML, PNG pro vyrenderovanou stranku
a JSON, PNG pro segmentovanou stranku.

— noscreenshot — Na rozdil od all neukladd PNG snimky obrazovky.

nopage — Na rozdil od all uklada pouze JSON a PNG segmentované stranky.

areatree — Ukldda pouze JSON segmentované stranky, ktery je povazovan jako
vystup ¢asti predzpracovani a je dale vyuzit v praci.

e --output-path — Cesta k adresari, do kterého se ulozi vystupy.

e —-train — V pripadé, zZe je tento argument nastaven jako 1, se hledaji na strankéch
atributy ai-klarna-label a uklddaji se pouze stranky obsahujici anotovany nazev a cenu
produktu.
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Priloha C

Navod k pouziti Python aplikace
pro trénovani a testovani modelu

Pro spusténi aplikace je tfeba Python 3 (konkrétné je pouzita verze Python 3.10.10). Poté
je treba nainstalovat potrebné balicky napiiklad pomoci prikazu:

pip install -r learn/requirements.txt
Samotné aplikace pro trénovani a testovani modelt se spusti prikazy:

cd learn

python main.py --action <action> —--input_type <input_type>
-—-train_dataset <train_dataset> --test_dataset <test_dataset>
--fonts <fonts> --elements <elements> --hyperparams <hyperparams>
—--input_model <input_model> --output_model <output_model>

, kde

e --action — Pozadovand akce. Moznosti jsou: train pro trénovani, test pro testovani a
traintest pro kombinaci, kde nejlepsi natrénovany model je po ukonceni uceni otesto-
van.

e --input_ type — Format vstupnich datovych sad. Prvni moznosti je json pro pouziti
primo JSON formatu segmentované stranky z Java CLI aplikace (viz ptiloha B), kde se
tato datova sada prevede na grafy az pred samotnym pouzitim dat. Druhou moznosti
je graph, prijimajici datovou sadu, ktera jiz byla prevedena na grafy.

o —-train_ dataset — Cesta k adresari, ktery obsahuje trénovaci datovou sadu.
o --test__dataset — Cesta k adresari, ktery obsahuje testovaci datovou sadu.

e --fonts — Cesta k perzistentnimu JSON slovniku fontd pro prevod json reprezentaci
na grafy.

e --elements — Cesta k perzistentnimu JSON slovniku DOM elementt pro prevod json
reprezentaci na grafy.

e --hyperparams — Cesta k JSON souboru obsahujici nakonfigurované parametry mo-
delu a procesu trénovani a testovani modeld. Hyper-parametry jsou popsany v sekci
7.1 a priklad tohoto souboru je zobrazen v priloze D.
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e —-input_ model — Cesta ke vstupnimu modelu pro testovani.

e --output__model — Cesta ke vystupnimu modelu z trénovani.

Pro vyuziti modelid na webovych strankach zadanych jejich URL adresou, lze pouzit
prikazy:

cd learn

python extract.py --url <url> --input_model <input_model>
—--puppeteer_backend <puppeteer_backend>

, kde

e --url — URL webové stranky, ze které se budou informace extrahovat.
e —-input__model — Cesta k natrénovanému modelu, ktery se pro extrakeci pouzije.

e --puppeteer__backend — Cesta k nakonfigurovanému puppeteer backendu.
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Priloha D

Priklad nastaveni hyper-parametru

1 {

2 "model_name": "gat",

3 "layers": 3,

4 "hidden_channels": 20,
5 "em_size": 20,

6 "dropout": 0.0,

7 "activation_function": "relu",
8 "linear_classifier": true,
9 "softmax": false,

10 "seed": 42,

11 "loss_function": "cel",
12 "gamma": 2.0,

13 "beta": 0.999,

14 "label_smoothing": 0.0,
15 "learning_rate": 0.001,
16 "weight_decay": 0.0,

17 "eps": 1e-08,

18 "batch_size": 32,

19 "epochs": 3000,

20 "validate_after": 5,

21 "save_metric": "f1",

22 "shuffle": true

23 }
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Priloha E

Podrobné metriky pro nejlepsi
klasifikacni model

Accuracy = 98.38, F1 Score = 0.8142 / 0.9837, Avg number of classes: 5.12,
Nomination accuracy: 94.00, Klarna nomination accuracy: 83.99

Nomination accuracy per label:
[’0.9252°, ’0.9630°, ’0.9280’, ’0.9515’, ’0.9321’]

Klarna nomination accuracy per label:
[’0.8060°, °0.8688°, ’0.8368’, ’0.8652’, ’0.8227’]

© 00 N O Ut R W N =

W N NN NN N DN N NN FH = = 2 =
O © W N O Uk WN RO O 0NN U R W NN = O

precision recall fl-score support
0 0.99 0.99 0.99 1801162
10.84 0.81 0.82 18289
2 0.88 0.85 0.87 17496
3 0.74 0.70 0.72 12313
4 0.85 0.86 0.85 13802
5 0.63 0.63 0.63 11827
accuracy 0.98 1874889

macro avg 0.82 0.81

0.81 1874889

weighted avg 0.98 0.98 0.98 1874889

Confusion matrix:

[[1786912, 2800, 1987, 2990, 2057, 4416]
[3481,14761, 13, 1, 24, 9]
[2526, 8,14940, 0, 4,

[3712, 1,

10, 8587, 2,

[1922, 7, 3, 0,11855,
[4298, 0, 14, 2, 13, 7500]]

18]
1]
15]
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Priloha F

Podrobné metriky pro nejlepsi
nominacni model

Accuracy = 91.62, F1 Score = 0.5686 / 0.9369, Avg number of classes: 5.93,
Nomination accuracy: 97.83, Klarna nomination accuracy: 90.28

Nomination accuracy per label:
[’0.9569°, ’0.9854°, °0.9954’, ’0.9742’, ’0.9794’]

Klarna nomination accuracy per label:
[’0.86917, °0.9237°, °0.8878’, ’0.9203’, ’0.9129’]

© 00 N O Ut R W N =

W N NN NN N DN N NN FH = = 2 =
O © W N O Uk WN RO O 0NN U R W NN = O

precision recall fl-score support
0 1.00 0.91 0.95 1801162
1 0.36 0.93 0.51 18289
2 0.42 0.96 0.59 17496
3 0.17 0.96 0.29 12313
4 0.44 0.96 0.60 13802
5 0.31 0.95 0.46 11827

accuracy 0.92 1874889

macro avg 0.45 0.95 0.57 1874889

weighted avg 0.97 0.92 0.94 1874889

Confusion matrix:

[[1647639,30805,22799,58064, 16499 ,25356]
[1098,17035, 26, 68, 42, 20]
[ 599, 28,16793, 22, 27, 27]
[ 440, 34, 15,11811, 9, 4]

[ 413, 63, 37, 55,13183, 51]
[ 480, 1, 33, 30, 22,11261]]
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